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la misma he trabajado en diversos proyectos de investigación que me han permitido estar
vinculada de forma activa a la Universidade de Vigo y al Grupo ERENEA, lo que ha hecho
que aprendiese a manejar y tratar datos de fuentes dispares como las que hemos utilizado
en nuestro análisis de una pesquería.
En estos años he conocido muy de cerca el sector pesquero español, tanto las flotas de
bajura y litoral, como de altura y gran altura; al igual que el sector acuícola, el más expan-
sionista en los últimos años. Además, he tenido la ocasión de conversar con los armadores,
pescadores y representantes de la administración autonómica, estatal y europea. Todos me
han contagiado su pasión por ese sector tan variopinto, a caballo entre la economía de las
grandes empresas productoras multinacionales y los pequeños recolectores de marisco a pie
de playa.
Mis visitas al Puerto pesquero de Vigo han sido ocasiones de asombro por la actividad
frenética cuando el pescado, una vez está en tierra firme, se dispone en las inmensas naves
que ocupan las lonjas del puerto. Escuchar una subasta de pescado es algo que no está al
alcance de muchos, sobre todo, si no estás dispuesto a madrugar y dejarte engullir por el
aroma a pescado fresco, a yodo y a espuma de mar, antes de que salga el sol. Todo este
hervidero de gente, las voces, el ajetreo, se frenan en seco hacia las 9 de la mañana, cuando
cesa la actividad de la compra-venta y en menos de una hora no queda ni rastro del pescado
en la lonja. La calma se hace dueña de las naves casi vacías hasta la siguiente madrugada.
En definitiva, si no fuera por este trabajo en economía pesquera y todo lo que he sentido
al relacionarme con el mar y sus gentes, no sería la misma persona. No observaría con
detenimiento las etiquetas en las pescaderías para ver si el pescado viene de la zona FAO 27,
o simplemente pone en el origen Atlántico Noroeste. Después de este trabajo, los nombres
científicos de toda la variedad de sardinas forman parte de mi entorno. Hasta he bautizado
a los dos ordenadores que he utilizado en el desarrollo de la misma, como pilchardus y
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sardinilla. Pilchardus es el más importante por eso lo del nombre científico, y ha sido muy
útil en la dura tarea de redactar esta memoria y en el trabajo empírico que hay detrás.
Para cerrar esta parte de la memoria, la que más me gusta pero la más difícil de resumir,
quiero agradecer a mi familia su apoyo incondicional en esta y todas las empresas en las
que me he embarcado hasta hoy, y muy especialmente a Oscar, con quien he compartido
casi todas ellas, gracias por estar siempre a mi lado.

Índice general
1. Introducción 1
2. Variabilidad climática y pesquería en aguas iberoatlánticas 11
2.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.2. Condiciones climáticas del océano: la temperatura superficial del mar . . . 22
2.3. Pesquería de la sardina iberoatlántica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.3.1. Stock de sardina y capturas en la pesquería . . . . . . . . . . . . . 35
2.3.2. Esfuerzo pesquero . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.3.3. Condiciones medioambientales en la pesquería . . . . . . . . . . . 48
2.4. Parámetros económicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
2.4.1. Precios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
2.4.2. Costes medios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
2.4.3. Factor de descuento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
3. Modelo determinista en la gestión de la pesquería 57
3.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
VI ÍNDICE GENERAL
3.2. Modelo teórico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
3.2.1. Estimaciones econométricas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.2.1.1. Estructura de la dinámica del stock . . . . . . . . . . . . 67
3.2.1.2. Estructura de la función de producción . . . . . . . . . . 73
3.3. Solución numérica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
3.3.1. Proyecciones de los efectos del calentamiento para el futuro . . . . 89
3.4. Análisis de sensibilidad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
3.4.1. Variaciones en el coste por unidad de esfuerzo . . . . . . . . . . . 97
3.4.2. Variaciones en el precio del pescado . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
3.4.3. Variaciones en la tasa social de descuento . . . . . . . . . . . . . . 108
3.5. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
4. Modelo estocástico en la gestión de la pesquería 117
4.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
4.2. Modelo teórico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119
4.2.1. Incertidumbre a través de un Proceso de Wiener . . . . . . . . . . . 123
4.2.2. Modelo de control óptimo estocástico . . . . . . . . . . . . . . . . 126
4.2.3. Estimaciones econométricas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
4.2.3.1. Estructura de la componente determinista de la dinámica 131
4.2.3.2. Estructura de la función de producción . . . . . . . . . . 138
4.3. Solución numérica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
4.3.1. Proyecciones de los efectos del calentamiento para el futuro . . . . 151
ÍNDICE GENERAL VII
4.4. Análisis de sensibilidad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161
4.4.1. Variación del coste por unidad de esfuerzo . . . . . . . . . . . . . . 162
4.4.2. Variaciones en el precio del pescado . . . . . . . . . . . . . . . . . 166
4.4.3. Variaciones en la tasa social de descuento . . . . . . . . . . . . . . 172
4.5. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176
5. Conclusiones y problemas abiertos 183
5.1. Comparativa de las soluciones de los modelos determinista y estocástico . . 183
5.2. Conclusiones y reflexiones derivadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 196
5.3. Líneas abiertas para futuros trabajos de investigación . . . . . . . . . . . . 202
6. Apéndices 205
Apéndices 205
6.2. Apéndices del capítulo 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 205
6.2.1. Escenarios del cambio climático del IPCC . . . . . . . . . . . . . . 205
6.2.2. Bases de Datos utilizadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 207
6.2.3. Compleción de datos en la serie de esfuerzos . . . . . . . . . . . . 208
6.3. Apéndices del capítulo 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 211
6.3.1. Análisis econométrico de la función de producción . . . . . . . . . 211
6.3.2. Análisis econométrico para la dinámica del stock con variable am-
biental SST . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 217
6.3.3. Análisis econométrico para la dinámica del stock con variable am-
biental ma(SST) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 221
VIII ÍNDICE GENERAL
6.3.4. Archivo-M function que contiene la ecuación (3.28) . . . . . . . . 225
6.3.5. Archivo-M que resuelve en MATLAB la ecuación (3.28) para obte-
ner el óptimo del problema (3.20) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 225
6.3.6. Cuadros completos de resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 227
6.4. Apéndices del capítulo 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 246
6.4.1. Análisis econométrico para la componente determinista de la diná-
micas del stock . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 246
6.4.2. Archivo-M function que contiene la ecuación diferencial (4.31) . . 250
6.4.3. Archivo-M que resuelve en MATLAB la ecuación diferencial (4.31)
para obtener el óptimo del problema (4.29) en el periodo observado. 251
6.4.4. Gráfica ampliada de las soluciones óptimas del periodo observado . 253
6.4.5. Resultados modelo estocático . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 254
6.5. Apéndice del capítulo 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 261
Bibliografía 261
Índice de cuadros
2.1. Medias anuales de la temperatura superficial del mar . . . . . . . . . . . . 26
2.2. Estadísticos descriptivos de las temperaturas . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.3. Evolución del stock y las capturas de sardina . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
2.4. Estadísticos descriptivos para las capturas . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.5. Datos de esfuerzos y desembarcos en Vigo, Ribeira y Santoña . . . . . . . 45
2.6. Esfuerzos y desembarcos en Portugal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
2.7. Esfuerzos en España y Portugal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
2.8. Matriz de correlaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
2.9. Ventas en lonja (Galicia y en Portugal) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
2.10. IPC Armonizado España y Portugal base 2005 . . . . . . . . . . . . . . . . 52
2.11. Precios de sardina en primera venta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
2.12. Costes por unidad de esfuerzo en días de pesca . . . . . . . . . . . . . . . 53
2.13. Deuda del Estado, Obligaciones a 10 años . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
3.1. Biomasa observada y desestacionalizada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
X ÍNDICE DE CUADROS
3.2. envolvente optima de biomasa y capturas . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
3.3. biomasa y capturas óptimas y observadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
3.4. Predicciones del óptimo para el futuro . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
3.5. Stocks óptimos de sardina en los escenarios de predicción . . . . . . . . . . 94
3.6. Beneficos óptimos de sardina en los escenarios de predicción . . . . . . . . 95
3.7. Biomasa óptima para diversos niveles de costes . . . . . . . . . . . . . . . 98
3.8. Variación de biomasa óptima con el coste unitario del esfuerzo . . . . . . . 101
3.9. Sensibilidad a los costes: mayores valores de biomasa optima . . . . . . . . 101
3.10. Biomasa óptima para diversos niveles de precios . . . . . . . . . . . . . . 104
3.11. Variación de biomasa óptima con el precio del pescado . . . . . . . . . . . 106
3.12. Sensibilidad al precio: mayores valores de biomasa optima . . . . . . . . . 107
3.13. Biomasa óptima para diversos niveles de descuento . . . . . . . . . . . . . 109
3.14. Valores medios de biomasa óptima para distintas tasas de descuento . . . . 112
4.1. Óptimos del modelo estocástico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
4.2. biomasa y capturas óptimas y observadas, modelo estocástico . . . . . . . . 144
4.3. Predicciones para la biomasa y resultados óptimos, modelo estocástico . . . 151
4.4. Biomasa óptima para diversos niveles de incertidumbre . . . . . . . . . . . 156
4.5. Flujo de beneficios óptimos para diversos niveles de incertidumbre . . . . . 160
4.6. Biomasa óptima para diversos niveles de costes (modelo estocástico) . . . 163
4.7. Valor óptimo para diversos niveles de costes (modelo estocástico) . . . . . 165
4.8. Stock óptimo para diversos niveles de precios, modelo estocástico . . . . . 167
ÍNDICE DE CUADROS XI
4.9. Valor óptimo para diversos niveles de precios, modelo estocástico . . . . . 169
4.10. Stock óptimo para diversos descuento, modelo estocástico . . . . . . . . . 172
4.11. Valor óptimo para diversos niveles de descuento, modelo estocástico . . . . 175
5.1. Biomasa, valores observados y óptimos ambos modelos . . . . . . . . . . . 188
5.2. Capturas, valores observados y óptimos ambos modelos . . . . . . . . . . . 189
5.3. Esfuerzo, valores observados y óptimos ambos modelos . . . . . . . . . . . 190
5.4. Beneficio, valores observados y óptimos ambos modelos . . . . . . . . . . 193
6.1. Esfuerzo para Vigo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 209
6.2. Esfuerzo puertos Ribeira y Santoña . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 210
6.5. Óptimos predichos en el escenario base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 227
6.6. Valores observados y óptimos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 229
6.7. Óptimos predichos en el escenario base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 230
6.8. Óptimos predichos en el escenario incremento de SST un 10 % . . . . . . 232
6.9. Óptimos predichos en el escenario incremento de SST un 5 % . . . . . . . 233
6.10. Óptimos predichos en el escenario descenso de SST un 5 % . . . . . . . . 234
6.11. Óptimos predichos en el escenario descenso de SST un 10 % . . . . . . . . 235
6.12. Sensibilidad al coste: biomasa óptima . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 237
6.13. Sensibilidad al precio: biomasa óptima . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 238
6.14. Sensibilidad al descuento: biomasa óptima . . . . . . . . . . . . . . . . . . 240
6.15. Sensibilidad al coste: beneficios óptimos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 242
6.16. Sensibilidad al precio: beneficios óptimos . . . . . . . . . . . . . . . . . . 243
XII ÍNDICE DE CUADROS
6.17. Sensibilidad al descuento: beneficios óptimos . . . . . . . . . . . . . . . . 244
6.18. Valores observados y óptimos para el modelo estocástico . . . . . . . . . . 254
6.19. Valores óptimos predichos para el modelo estocástico . . . . . . . . . . . . 255
6.20. Valores óptimos para los dos modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 261
Índice de figuras
2.1. Localizaciones para las medidas de temperatura . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.2. Evolución de la temperatura superficial del mar, general . . . . . . . . . . . 28
2.3. Evolución de la temperatura superficial del mar, zonas . . . . . . . . . . . 28
2.4. Divisiones de zonas de pesca . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.5. Stock de reproductores según ICES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
2.6. Evolución de las capturas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
2.7. Esfuerzos en días de pesca en los puertos de referencia . . . . . . . . . . . 41
2.8. Dispersión en las descargas y en los esfuerzos . . . . . . . . . . . . . . . . 42
2.9. Relación esfuerzo-captura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
2.10. Estimación de valores no observados del esfuerzo . . . . . . . . . . . . . . 44
2.11. Evolución del esfuerzo para los dos países . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
3.1. Periodograma para la serie de biomasa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
3.2. Diferencias de la biomasa, observadas y predichas . . . . . . . . . . . . . . 66
3.3. Función de crecimiento natural de la sardina . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
XIV ÍNDICE DE FIGURAS
3.4. Diferencias de la biomasa, observadas y predichas . . . . . . . . . . . . . . 72
3.5. Capturas sostenibles estimadas en la pesquería para temperatura media . . . 73
3.6. Capturas sostenibles estimada en función de las temperaturas . . . . . . . . 74
3.7. Función de capturas de la sardina . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
3.8. Capturas observadas y predichas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
3.9. Envolvente óptima de biomasa y captura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
3.10. Biomasa observada y óptima en la pesquería, mod. determinista . . . . . . 86
3.11. Capturas observadas y óptimas en la pesquería . . . . . . . . . . . . . . . 87
3.12. Esfuerzo observado y óptimo en la pesquería . . . . . . . . . . . . . . . . 88
3.13. Beneficio observado y óptimo en la pesquería . . . . . . . . . . . . . . . . 89
3.14. Proyecciones futuras de las temperaturas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
3.15. Predicción optimo en biomasa y capturas . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
3.16. Predicción biomasa óptima distintos escenarios . . . . . . . . . . . . . . . 94
3.17. Biomasas óptimas superpuestas para distintos costes del esfuerzo . . . . . . 100
3.18. Envolvente única de biomasa optima para el coste del esfuerzo . . . . . . . 102
3.19. Biomasas óptimas superpuestas para distintos precios del output . . . . . . 105
3.20. Envolvente única de biomasa óptima para el precio de venta . . . . . . . . 107
3.21. Biomasas optimas superpuestas para distintas tasas de descuento . . . . . . 111
3.22. Envolvente única de biomasa óptima para la tasa de descuento . . . . . . . 113
4.1. Crecimiento de la biomasa: Intervalo de confianza . . . . . . . . . . . . . 123
4.2. Biomasa, observada y predicha . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135
ÍNDICE DE FIGURAS XV
4.3. Diferencias de la biomasa, observada y predicha . . . . . . . . . . . . . . . 136
4.4. Crecimiento estimado de la biomasa: intervalo de confianza . . . . . . . . . 137
4.5. Capturas sostenibles esperadas en la pesquería . . . . . . . . . . . . . . . . 138
4.6. Solución para todos los años del periodo muestra . . . . . . . . . . . . . . 143
4.7. Solución para el año 2009 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144
4.8. Stock observado y óptimo en la pesquería del modelo estocástico . . . . . . 146
4.9. Capturas observadas y óptimas en la pesquería del modelo estocástico . . . 147
4.10. Esfuerzo observado y óptimo en la pesquería del modelo estocástico . . . . 149
4.11. Beneficios observados y óptimos en la pesquería del modelo estocástico . . 150
4.12. Solución para el año 2025 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153
4.13. Solución para todos los años del periodo de predicción . . . . . . . . . . . 154
4.14. Relación incertidumbre y el óptimo del modelo estocástico . . . . . . . . . 158
4.15. Predicciones escenarios de incertidumbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159
4.16. Relación coste y stock óptimo modelo estocástico . . . . . . . . . . . . . . 164
4.17. Biomasa óptima para distintos niveles de coste unitario . . . . . . . . . . . 165
4.18. Relación precio y stock óptimo modelo estocástico . . . . . . . . . . . . . 168
4.19. Biomasa óptima para distintos niveles de precio unitario . . . . . . . . . . 170
4.20. Relación descuento y stock óptimo modelo estocástico . . . . . . . . . . . 174
4.21. Biomasa óptima para distintos niveles de descuento . . . . . . . . . . . . . 174
5.1. Errores de estimación en ambos modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 184
5.2. Biomasa posterior y dinámica en los modelos de crecimiento . . . . . . . . 185
XVI ÍNDICE DE FIGURAS
5.3. Soluciones ambos modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186
6.1. Escenarios de calentamiento de la superficie de la Tierra. Fuente: IPCC 2007 207
6.2. Aproximación esfuerzo Vigo, año 2000 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 209
6.3. errores de la estimación de la función de producción . . . . . . . . . . . . . 217
6.4. Errores ordinarios de la estimación de la dinámica . . . . . . . . . . . . . . 247
6.5. Errores generalizados en la estimación de la dinámica . . . . . . . . . . . . 249
6.6. Valor, capturas esfuerzo y beneficios en los escenarios de incertidumbre . . 256
6.7. Valor, capturas esfuerzo y beneficios en los extremos de incertidumbre . . . 257
6.8. Valor, capturas esfuerzo y beneficios, sensibilidad al coste . . . . . . . . . 258
6.9. Valor, capturas esfuerzo y beneficios, sensibilidad al precio . . . . . . . . . 259
6.10. Valor, capturas esfuerzo y beneficios, sensibilidad al descuento . . . . . . . 260
Capítulo 1
Introducción
El calentamiento global de la Tierra como consecuencia del cambio climático, antro-
pogénico o natural, probablemente derive en incrementos locales de la temperatura de las
aguas que rodean el Continente Europeo, alterando las condiciones de los ecosistemas ma-
rinos que se desarrollan en estos océanos. Una de las corrientes oceánicas más importantes
del equilibrio climático de la Tierra es la Corriente del Golfo, que hace que la costa atlán-
tica continental de Europa y las Islas Británicas se caractericen por un clima suave y sin
temperaturas tan extremas como las de la costa atlántica del continente americano que se
encuentra en la misma latitud. Si se produjeran alteraciones importantes en las condiciones
físico-químicas de esta vasta región oceánica, los cambios en los parámetros climáticos que
caracterizan los ecosistemas marinos a nivel local podrían ser significativos, y se modifica-
rían también las capacidades de extracción de recursos pesqueros.
En la actualidad somos conscientes de que los cambios que probablemente se produzcan
en la Tierra condicionarán a todos sus habitantes, y de su naturaleza e intensidad dependerán
algunas de las decisiones que las sociedades vayan a tomar en las próximas décadas.
Cuestiones sobre cuáles serán los cambios más probables, cómo nos afectarán y qué
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podemos hacer para evitarlos o adaptarnos a ellos, son algunas de las preguntas en las que se
centran las investigaciones más reciente sobre el cambio climático. En esta línea, el análisis
económico se circunscribe, fundamentalmente, a la valoración de los costes de adaptación o
mitigación y a las pérdidas en la producción de algunos bienes y servicios que ocasionarán
dichos cambios.
En economía pesquera, la mayoría de los estudios vinculan alguna componente me-
dioambiental que se podría alterar con el cambio climático, analizando distintos escenarios
plausibles, tanto a nivel macro como microeconómico. Normalmente, el problema no se
aborda desde la modelización bioeconómica de la pesquería, sino que se integra la acti-
vidad pesquera en el propio PIB o se comparan los escenarios posibles con situaciones
pasadas, en las que las condiciones ambientales podrían haber provocado los colapsos de
algunas pesquerías. En el estudio de los impactos del cambio climático sobre algunas de las
pesquerías más septentrionales, también se ha utilizado la teoría de juegos, buscando esce-
narios competitivos o de colaboración entre países o entre Zonas Económicas Exclusivas
(ZEE) de grupos de países.
No obstante, los modelos bioeconómicos que incluyen componentes ambientales se han
desarrollado fundamentalmente a nivel teórico y no se han dado soluciones empíricas a
partir de pesquerías reales, de ahí que la principal motivación de nuestro trabajo sea alcanzar
resultados buscando soluciones óptimas empíricas en una pesquería de nuestro entorno. Así,
creemos que es un reto muy interesante obtener resultados a nivel local y que provengan de
la solución de un modelo que incluye de forma conjunta inputs ambientales y otros más
usuales: capturas, stock del recurso, esfuerzo y parámetros económicos y sociales. Nuestro
objetivo se centra en el estudio de la influencia de la temperatura superficial del mar sobre
los resultados económicos de una industria pesquera, como una forma de evaluar los efectos
que tendría el cambio climático sobre una actividad económica vinculada al medio marino.
El método de optimización dinámica y el análisis empírico que desarrollaremos supone
la comparación de dos modelos para una misma pesquería, uno con información sobre los
3efectos de una componente ambiental y otro con incertidumbre en los mismos. Conside-
ramos que las dos perspectivas nos dan una idea bastante clara de las consecuencias del
calentamiento de las aguas del Atlántico sobre uno de los recursos que se explota en una
zona del océano. Utilizando una metodología rigurosa y gracias a los datos de que dispo-
nemos, contribuimos a un mayor conocimiento de los resultados probables de la pesquería
desde el punto de vista de una gestión pesquera sostenible, tanto desde un enfoque biológico
con capturas sostenibles, como desde la economía de las regiones en las que se desarrolla
esta actividad económica a largo plazo.
Con nuestros resultados pretendemos dar respuestas sólidas y eficientes desde el punto
de vista del razonamiento científico. De esta forma, el gestor de la política pesquera podrá
tener bases consistentes en las que apoyar sus decisiones. Además, la ausencia de límites
biológicos para la pesca de este recurso nos puede llevar a que, independientemente de que
se ejerza o no presión pesquera sobre el mismo, la población tenderá a reducirse por motivos
medioambientales, con lo cual la gestión óptima mantendría la pesquería por encima de los
niveles actuales de pesca, pudiendo incrementarse el esfuerzo, lo cual no significaría un
incremento de la capacidad de la flota, ya que actualmente existen restricciones al esfuerzo
pesquero en las flotas española y portuguesa.
Una de las conclusiones destacables podría ser que la pesca de la sardina en esta zo-
na geográfica sea sostenible siempre que las condiciones medioambientales permitan que
el recurso se desarrolle adecuadamente. En caso contrario, el recurso podría desaparecer,
probablemente porque migre a otras zonas más apropiadas para su desarrollo.
En los mares que bañan las costas atlánticas europeas, la sobrepesca de muchas especies
es un problema que se podría estar agravando por los cambios en las condiciones climáticas.
Una de nuestras inquietudes es precisamente valorar hasta qué punto ese mayor riesgo para
algunos recursos pesqueros, muy sensibles a las condiciones medioambientales, se traduci-
rá en una mayor presión sobre el propio recurso para seguir manteniendo las pesquerías con
una cierta rentabilidad; sobre todo algunas exentas de TAC (Totales Admisibles de Cap-
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turas). Las condiciones del medio marino a escala regional presentan una estacionalidad
cíclica, y la historia climática más reciente ya nos ha dado alguna muestra de las posibles
implicaciones que los cambios medioambientales pueden tener cuando se unen o acompa-
san con la sobrepesca de una especie. Esta situación puede provocar la práctica extinción de
un recurso en una zona geográfica y hacer que desaparezca toda actividad pesquera durante
muchos años. Esto fue lo que sucedió en el Golfo de California con la sardina (Lluch-Belda
et al., 1986), en las costas americanas del sur del Pacífico con la anchoveta a mediados de la
década de 1970 y en Canadá y el Ártico, pocos años más tarde, con la pesquería del bacalao.
Una de las mejores pruebas de la variabilidad a largo plazo de las poblaciones de pe-
queños pelágicos proviene de diferentes registros de los datos para estas especie, como los
registros de capturas industriales de muchas décadas de duración, registros de capturas ar-
tesanales, observaciones históricas, restos arqueológicos y restos fósiles en los sedimentos
marinos (Field et al., 2009). Estos dato reflejan que la producción de la pesquerías y el ta-
maño de la población son muy sensibles a las condiciones del entorno. Hilborn and Walters
(1992) destacan la necesidad de diseñar sistemas de gestión que puedan dar respuesta a la
propia variabilidad natural de los recursos pesqueros, sobre todo en los pequeños pelágicos,
precisamente porque las condiciones medioambientales unidas a la sobrepesca es peligrosa.
Además, la sobrepesca en un ecosistema alterado por sus condiciones físico-climáticas,
influye de forma incierta sobre la propia evolución del mismo. Es factible que entre las
mejores opciones se encuentre el llevar al límite al propio recurso, ya que de otra forma
podría alcanzarse esa misma situación con perjuicios socioeconómicos que no se evitarían
en cualquier caso. Consideramos que, siendo esta una de nuestras conclusiones, es necesario
al menos plantearla para que los gestores del recurso puedan tomar las decisiones oportunas
con el fin de llevar a la pesquería y al recurso por un camino de probable sostenibilidad.
Para analizar los posibles resultados del cambio climático en la región pesquera de nues-
tro interés, utilizamos como región geográfica de estudio las zonas marítimas clasificadas
VIIIc y IXa del Atlántico Norte de acuerdo con la clasificación del Consejo Internacional
5para la Exploración del Mar (con siglas ICES en inglés), que son las aguas que rodean las
costas de la Península Ibérica en el mar Cantábrico y el océano Atlántico.
Las comunidades del norte y noroeste español y toda la costa portuguesa son regiones
con una gran tradición pesquera, donde la captura de pequeños pelágicos, como el jurel, la
caballa, la anchoa y la sardina forma parte del acervo socioeconómico de muchas pobla-
ciones costeras. La pesca de esta última especie, la sardina, es el objeto de nuestro análisis.
Además, en Galicia este recurso está vinculado a nuestra propia historia, ya que actividades
como la salazón, el escabeche o la conserva han constituido una importante base del sustra-
to empresarial gallego y han sido motor de crecimiento y generación de empleo directo e
indirecto. Este hecho ha motivado que numerosos autores, ya desde principios del siglo XX,
hayan realizado trabajos científicos centrados en los distintos aspectos de su biología y su
comportamiento en aguas gallegas, de lo que se hace referencia en Álvarez Prado (2002).
Incluso unos 130 años antes, Cornide (1774) analizaba la naturaleza de este recurso y la
pesca del mismo, relatando un completo compendio de las artes de pesca utilizadas durante
la época para la extracción de la sardina en Galicia. Otros autores también han estudiado
esta pesquería desde el punto de vista de la gestión económica (Surís, 1991, 1992, 1993;
Domínguez, 2003).
Cuando se habla de investigación pesquera y gestión del recurso, no sólo se piensa en
términos de Biología, en cuanto a que podemos aproximar las cantidades que se generan
de peces a lo largo del tiempo, y de Economía, para decidir en un entorno económico de
qué cantidad de peces queremos apropiarnos y cuántos dejamos para el futuro. También
son relevantes las condiciones físico-químicas del entorno, que conforman una parte del
conjunto factible en el que se desarrolla el bien natural explotado.
En la técnica de extracción de un bien, se utiliza una tecnología que relaciona el esfuerzo
para pescar, los peces que hay en el mar y su transformación en pescado al sacarlos del
medio natural; es decir, la obtención de un producto. Además, es necesario tener en cuenta
las actividades relacionadas con esta técnica que se emplea para la captura o recolección,
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la elaboración y el almacenamiento de los productos, la venta de los mismos, así como los
procesos económicos y sociales que se generan con motivo del aprovechamiento integral
del recurso. En investigación pesquera también se deben considerar los mecanismos que
regulan los procedimientos para poder pescar y las instituciones que dirigen o gestionan esta
actividad; como derechos de pesca, restricciones o concesiones administrativas del territorio
común, entre otros. Así, la economía de los recursos naturales en general, y la pesquera en
particular, es un campo interdisciplinar donde agregamos análisis tan heterogéneos como
la ecología, la biología o geología, la economía e incluso la sociología. Las decisiones de
aprovechamiento y gestión de esos bienes están circunscritas a unas condiciones en la propia
evolución natural del recurso, pero también a una planificación económica, e incluso social,
que se aleja del estudio de disciplinas científicas relacionadas con la naturaleza del recurso.
Clark (1985); Anderson and Seijo (2010); Hannesson (1993) destacan como fundamental
la inclusión de todas estas dimensiones científicas a la hora de decidir cómo se gestiona un
recurso natural.
Por lo tanto, la investigación en economía pesquera asume que la extracción de bienes
productivos o inputs no es únicamente el resultado de una decisión del empresario pesquero
teniendo en cuenta una tecnología, unos costes de factores o inputs y una demanda de su
producto, sino que las condiciones del medio marino son una restricción importante a las
decisiones de producción. El problema al que se encara el gestor del recurso no es tanto
el mercado, en que se deciden precios y cantidades, sino el capital natural del que dispone
con incertidumbre sobre su valoración presente y futura. Además se ve afectado por otras
cuestiones que él no decide ni maneja a la hora de plantearse si invierte en capital para el
futuro (no pesca) o consume recurso ahora y desinvierte en capital futuro (pesca).
En definitiva, no sólo la componente biológica, la económica y la tecnológica son fun-
damentales para concretar un adecuado modelo de gestión pesquera, la síntesis debe incluir
componentes medioambientales (condiciones físico-químicas del medio), e incluso socio-
políticas de tipo institucional (quién pesca y bajo qué condiciones de uso). Así, ha sido
7fundamental en la investigación de recursos naturales con accesibilidad universal, la defini-
ción de los derechos sobre la explotación del mismo. La literatura en economía institucional
relacionada con los recursos públicos y los bienes comunes se ha fusionado perfectamente
con la dirigida a la gestión de los mismos. En esta línea, Gordon (1954) fue el primero que
abordó el problema de los recursos de propiedad común y desarrolló la teoría del libre acce-
so al recurso, la sobrepesca vinculada a pesquerías no reguladas fue una de sus principales
contribuciones a la economía pesquera. La ventaja del modelo de Gordon fue su sencillez y
su capacidad para incorporar tendencias posteriores mucho más complejas. Sin embargo, la
contribución de Scott (1955) superó el análisis estático del trabajo de Gordon, incorporando
las decisiones en el largo plazo del único dueño del recurso. Para Scott, las diferencias entre
el resultado del único dueño y de la propiedad común del recurso pesquero se fundamentan
en distinguir entre el análisis a corto o medio plazo y el largo plazo.
Schaefer (1957) también formuló un sencillo modelo de relación entre la producción de
peces, el rendimiento de la pesquería o la captura de pescado y el esfuerzo pesquero a través
de una función cuadrática que permitía la obtención analítica de rendimientos máximos.
Los trabajos posteriores en la modelización bioeconómica se han vuelto más complejos
a medida que ha mejorado la información relativa a la evolución del recurso pesquero y a
las componentes que interaccionan sobre el mismo, así como las técnicas matemáticas que
se utilizan en su resolución (Flaaten, 1988; Clark, 1990; Hannesson, 1993; Dávila, 1996;
Bjørndal et al., 2007; Flaaten, 2010), sin embargo, no ha variado en absoluto la idea básica
de recurso como un bien de capital que se puede extraer o no del medio natural para el
aprovechamiento humano.
Clark and Mangel (2000) definen la población de peces como un stock de capital natural
que, de la misma forma que el capital convencional creado por el hombre, puede generar
un flujo de consumo sostenible a lo largo del tiempo y que tendrá consecuencias sobre las
elecciones entre consumo presente y futuro. Este concepto nos adentraba en la teoría de la
elección intertemporal, lo que hace que uno de los objetivos del investigador en economía
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pesquera haya sido la búsqueda del consumo óptimo en el tiempo, lo que a su vez condiciona
las decisiones de elegir un nivel óptimo de stock de capital natural como una función del
tiempo.
La aplicación dinámica a la economía de los recursos pesqueros se asocia a la teoría del
capital. Esa se constituyó en un importante armazón de la economía con la utilización de
la teoría del control óptimo, cuyo origen está en el trabajo de Bellman (1957) y Pontryagin
et al. (1962), quienes contemporáneamente superaron las limitaciones del análisis clásico
del cálculo de variaciones.
En los últimos años, el análisis de los recursos pesqueros ha tenido un importante desa-
rrollo. La alarma sobre la sobrepesca de la mayoría de los caladeros de nuestro planeta ha
hecho reaccionar a los gestores para buscar soluciones de sostenibilidad. Pero a los proble-
mas de la falta de resultados deseables en la gestión pesquera, se ha unido la presión que
sobre los recursos podrían ejercer las transformaciones medioambientales derivadas el cam-
bio climático. En la actualidad asistimos a una importante producción de trabajos científicos
sobre dos de los principales retos a los que nos enfrentaremos en este siglo: mejorar nuestro
conocimiento sobre lo que significará el calentamiento global y buscar el equilibrio óptimo
entre mitigación y adaptación al cambio climático.
Diaz-Fierros (2012) reconoce que aunque el concepto del cambio climático es relati-
vamente nuevo, no más de quince o veinte años, la primera formulación teórica, aunque
no se conociera con este nombre, ya la expuso el científico sueco Arrhenius (1896) quien
afirmó que si el contenido del CO2 de la atmósfera se duplicara, la temperatura del clima
aumentaría en 4 oC. Este valor que teorizó Arrhenius es un poco superior al que recogen los
modelos de predicción actuales, que tienen más de un siglo de posterioridad.
Hoy en día, la capacidad de cálculo de los modernos equipos informáticos está permi-
tiendo acotar cada vez más las mallas de predicción en las que se circunscriben los modelos.
Además, los datos a nivel regional son más accesibles para los investigadores, por lo que
9se puede analizar la influencia de la variabilidad climática a escalas que hace años eran
impensables. En nuestro caso concreto, hemos tenido acceso a todos los datos medioam-
bientales que hemos necesitado a través de la página web de la NOAA (National Oceanic
and Atmospheric Administration). Las otras fuentes utilizadas son más institucionales: el
Instituto de Investigaçao das Pescas e do Mar (IPIMAR) en Portugal y el Instituto Español
de Oceanografía (IEO) en España. A partir de los datos facilitados por los científicos de
estos dos institutos de investigación de recursos marinos, recogemos la biomasa o stock de
sardina y las capturas de esta especie en el litoral estudiado, además del esfuerzo ejercido
por las flotas cuyo objetivo es la captura de la misma.
Con la información de la variable medioambiental muy vinculada con el cambio cli-
mático, la temperatura del océano, y utilizando algunos parámetros económicos necesarios
para el análisis bioeconómico de la pesca, en este trabajo realizamos un análisis empírico
y estimamos cuánto podría afectar a una actividad pesquera tradicional el calentamiento de
las aguas que rodean a la Península Ibérica y, por lo tanto, el calentamiento del hábitat de la
sardina que pesca la flota de la zona.
A lo largo de esta memoria, que estructuramos en cinco capítulos, recogemos los re-
sultados de diversos escenarios que simulamos con distintas estructuras sobre la evolución
del recurso. En el capítulo 2 nos centramos en el vínculo del calentamiento global y la pes-
quería de la sardina iberoatlántica, estudiando en profundidad esta actividad productiva. A
continuación analizamos un modelo de gestión pesquera de único dueño para administrar de
forma óptima el recurso, en el que incluimos un argumento medioambiental, la temperatura
superficial del mar, para explicar la dinámica del stock de peces en el ecosistema. A través
de un modelo de producción y utilizando la teoría de optimización dinámica, resolvemos el
problema del planificador social y observamos las posibles soluciones en diversos escena-
rios de cambio climático. Además, realizamos un análisis de sensibilidad con el objetivo de
ampliar el rango de resultados posibles para los parámetros económicos que hemos utiliza-
do a lo largo de la memoria, y estudiamos cómo se comportaría el óptimo ante cambios en
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los vectores de costes, de precios y de descuentos durante el periodo de referencia. También
dejamos constancia de las principales conclusiones que tiene sobre la gestión del recurso
este primer modelo determinista .
En el capítulo 4, explicamos cómo se comportaría el recurso si su dinámica de cre-
cimiento fuera de tipo aleatorio; al menos teniendo una componente estocástica y que el
medio ambiente sólo alterase dicha componente. De esta forma, es de esperar que la parte
determinista del crecimiento del stock explotable de sardina no dependa de las condiciones
del medio y sí lo haga la componente estocástica. Resolvemos numéricamente el problema
de optimización, con la misma función objetivo del capítulo 3, utilizando el cálculo de ecua-
ciones diferenciales estocáticas, a través del lema de Îto. Obtenemos una solución para un
parámetro de volatilidad asociado a la parte estocástica del crecimiento. De la misma forma
que en el caso determinista, planteamos diversos escenarios de cambio climático y analiza-
mos las soluciones óptimas. Realizamos también un análisis de sensibilidad en el modelo
estocáctico para determinar cómo reacciona el óptimo, bajo la claúsula ceteris paribus, ante
cambios puntuales en cada uno de los parámetros económicos.
En el capítulo 5 comparamos las soluciones de ambos modelos y exponemos las princi-
pales conclusiones que se derivan de nuestro análisis. Además, reflexionamos sobre posibles
líneas de investigación que se podrían abrir a raíz de nuestro análisis o como complemento
del mismo.
Al final de la memoria incluimos un apéndice con todo lo que consideramos que podría
ser de interés para ayudar a entender los métodos utilizados en el tratamiento de los datos y
algunos de los programas realizados en MATLAB y en el software econométrico de acceso
libre Gretl. Para no ser repetitivos en los cuadros y figuras de los distintos capítulos, utili-
zamos siempre las mismas unidades de medida: oC para la temperatura, toneladas (t) para
stock y capturas, días de pesca para el esfuerzo pesquero y euros constantes de 2005 para
cantidades monetarias.
Capítulo 2
Variabilidad climática y pesquería en
aguas iberoatlánticas
2.1. Introducción
El calentamiento global y el cambio climático son conceptos de un problema que ha
transcendido el ámbito de la investigación científica y se han instalado definitivamente en la
conciencia social de los ciudadanos. La creciente preocupación a nivel mundial por las con-
secuencias de las emisiones de los llamados gases de efecto invernadero sobre el clima del
planeta ha conducido a una reacción gubernamental materializada en numerosos estudios,
conferencias y tratados internacionales. La Convención Marco de las Naciones Unidas sobre
el Cambio Climático (CMNUCC), adoptada en 1992 por 40 países, se creó fundamental-
mente para alertar a la humanidad sobre las dimensiones a escala mundial de los problemas
relacionados con las emisiones de gases de efecto invernadero y sus implicaciones en el
cambio climático. Su principal objetivo fue la estabilización de las emisiones de estos ga-
ses para impedir interferencias antropógenicas peligrosas en el sistema climático terrestre.
Esta convención, ya firmada por la mayoría de países, tuvo su primera materialización de
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intenciones con el Protocolo de Kyoto.
Los acuerdos de Kyoto han sido fundamentales para enfocar los trabajos con el fin de
afrontar y, en la medida de lo posible, solucionar la crisis que representaría el calentamiento
global para la humanidad. Desde que se firmaron en la III Conferencia sobre Cambio Climá-
tico de las Naciones Unidas, en la ciudad que le dio su nombre, el compromiso para reducir
las emisiones de gases de efecto invernadero ha tenido su continuidad en posteriores reunio-
nes y acuerdos con la finalidad de ralentizar el ritmo del calentamiento de nuestro planeta.
En diciembre de 2009, la XV Cumbre sobre Cambio Climático celebrada en Copenhague,
con representantes de 192 países, sustituyó al Protocolo de Kyoto para la regulación de las
emisiones de gases de efecto invernadero. En esta ocasión, el compromiso fue evitar un
calentamiento global más allá de dos grados de temperatura de nuestro planeta en el año
2100.
En el mes de junio de 2012 se celebró la conferencia de Rio, en la que uno de sus prin-
cipales objetivos era conseguir el compromiso de la mayoría de mandatarios para controlar
de forma efectiva las emisiones de gases de efecto invernadero. Pero, si ya es difícil au-
nar esfuerzos a escala internacional, en un escenario de crisis económica en las principales
economías occidentales, los acuerdos a los que se ha llegado en esta cumbre de Naciones
Unidas sobre Desarrollo Sostenible han sido poco significativos. Básicamente, en el do-
cumento final de la Conferencia (ONU, 2012b), sólo se reafirmaron los compromisos ya
adquiridos en las anteriores Conferencias. Así, aunque existían grandes expectativas sobre
los océanos y el desarrollo sostenible, la Conferencia no entró en compromisos concretos y
simplemente insta a los países a crear instrumentos jurídicos en el marco de la Convención
de Naciones Unidas sobre el Derecho del Mar (UNCLOS) para la conservación y el uso
sostenible del medio marino. (ONU, 1998). En el 2012 también se ha ratificado el Protoco-
lo de Kyoto, la llamada Conferencia de la Partes se reunió desde el 26 de noviembre al 7 de
diciembre en Doha y ha prorrogado este acuerdo hasta el año 2020 (ONU, 2012a).
Independientemente de los tratados y acuerdos entre los gobiernos, un grupo significa-
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tivo de científicos expertos en múltiples disciplinas están convergiendo en el análisis del
cambio climático y los efectos del mismo sobre los ecosistemas en nuestro planeta y sobre
la propia actividad humana. Así, desde finales del siglo XX la investigación de los efectos
del cambio climático tiene un foro común a nivel mundial, con la creación del Grupo Inter-
gubernamental de Expertos sobre el Cambio Climático o Panel Intergubernamental de las
Naciones Unidas para el Cambio Climático (IPCC), auspiciado por la Organización Meteo-
rológica Mundial (OMM) y el Programa de las Naciones Unidas para el Medio Ambiente
(PNUMA).
El Panel Intergubernamental crea su investigación a partir de la literatura científica y
técnica y, generalmente, publica en los canales que utiliza la ciencia para su divulgación.
Es decir, una de las principales actividades del IPCC consiste en recoger y aglutinar en sus
propios informes periódicos todo el conocimiento científico que se han ido desarrollando,
desde su creación en 1988, respecto al cambio climático y sus consecuencias. Hasta la ac-
tualidad se han publicado cuatro Informes de Evaluación, (IPCC, 1990, 1995, 2001, 2007a),
en los que se ha ido revisando las predicciones al alza de los efectos negativos que está cau-
sando el impacto de nuestra actividad productiva sobre los ecosistemas marinos y terrestres
y, al mismo tiempo, se han ido adquiriendo mayores y mejores conocimientos acerca de
los efectos potenciales del cambio como consecuencia del calentamiento global. Así, se ha
conseguido reducir la incertidumbre de las predicciones al mismo tiempo que se han mejo-
rado las técnicas para simular los escenarios que se plantean en el análisis de proyecciones
futuras.
En el Primer Informe de Evaluación (IPCC, 1990) los científicos aún no se atrevían a
afirmar que el incremento de la temperatura media del planeta fuera una consecuencia de
las actividades humanas, a pesar de las sospechas existentes en aquel momento. Con el Se-
gundo Informe (IPCC, 1995) el conjunto de evidencias disponibles sugería un cierto grado
de influencia humana sobre el clima global y desde el Tercer Informe de Evaluación (IPCC,
2001) se asegura que existen interferencias antropogénicas peligrosas en el sistema climáti-
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co mundial. Los científicos han ido incrementando los niveles de confianza para las predic-
ciones sobre los escenarios futuros y sus consideraciones desde este informe ya han sido en
la línea de que algunos fenómenos y extremos meteorológicos serán más frecuentes, más
generalizados o más intensos durante este siglo XXI. En el Cuarto Informe (IPCC, 2007a)
los investigadores no tienen ninguna duda acerca de la existencia de evidencias observables
del incremento global de las temperaturas de la atmósfera y de los océanos, así como de la
reducción de los casquetes polares y del aumento del nivel del mar, todas ellas consecuen-
cias del calentamiento global que conlleva el cambio climático muy probablemente debido
a los gases de efecto invernadero de origen antropogénico. Desde el comienzo de la era in-
dustrial, la temperatura media se ha incrementado alrededor 0,7 oC hasta el momento actual
y la tasa de aumento es cada vez mayor. Durante los veranos árticos de 2007 y 2008 se
comenzaron a registrar mínimos en los niveles más bajos de hielo marino y en el año 2011
se observó el segundo menor valor desde que comenzaron a realizarse estas mediciones en
1979. De hecho, desde 2007 hasta la actualidad, los menores valores de hielo marino del
Ártico están sostenidamente por debajo de los registrados hasta ese año (Overland et al.,
2011). El clima de esta región ha sufrido cambios rápidos y dramáticos en el pasado y no
hay ninguna razón para no suponer que podría experimentar cambios similares en el futuro;
es más, es es esta zona dónde el cambio se está produciendo de modo más rápido y más
severo que en el resto del planeta (ACIA, 2005).
Durante los últimos 100 años, tal como aparece en el IPCC (2007a), la Tierra se ha
calentado en un promedio de 0,74 oC. El calentamiento de la última mitad del siglo es
inusual, por lo menos en comparación con los últimos 1300 años. Para las próximas dos
décadas se espera que la tasa de calentamiento sea de 0,2 oC por década. Durante el periodo
1995-2006, once años están entre los doce más cálidos desde que existen registros de la
superficie terrestre (desde 1850). La temperatura ha subido más en el hemisferio norte, en
invierno que en verano, más de noche que de día y especialmente en el Ártico, que se
calienta a una velocidad que dobla la del resto del planeta.
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La afirmación ”la mayor parte del calentamiento global observado durante el siglo XX
se debe muy probablemente (90 % de confianza) al aumento en las concentraciones de ga-
ses de efecto invernadero causado por las sociedades humanas” (IPCC, 2007a), es tal vez
una de las conclusiones más importantes del Cuarto Informe de Evaluación del IPCC. En
este informe existe una clara evidencia de cambios biológicos en los ecosistemas marinos
asociados al incremento de temperatura de las aguas, así como cambios en los niveles de
oxígeno, circulación y salinidad de las mismas. Estos cambios probablemente están produ-
ciendo alteraciones en la proliferación de la cadena trófica en sus ramas básicas (fitoplancton
y zooplancton), que consecuentemente se trasladarán a toda la cadena alimenticia, llegando
a influir sobre las poblaciones de peces y los mamíferos marinos.
Una de las referencias de investigación pionera en el estudio y evaluación del impacto
social provocado por el cambio climático fue la realizada por Nordhaus (1991), quien es-
timó el coste marginal y total de la reducción de los gases de efecto invernadero y sugirió
que una reducción modesta de las emisiones de dichos gases se podría obtener a un coste
relativamente bajo, aunque para descensos más ambiciosos, los costes estimados aumenta-
rían considerablemente. Posteriormente, Nordhaus and Boyer (2000), a través de modelos
integrados de clima y economía, analizaron de nuevo los costes y beneficios de diferentes
opciones para frenar el cambio climático y para evaluar el impacto de las posibles estrate-
gias de control a lo largo del tiempo. Para estos autores, la evaluación de dicho impacto era
fundamental ya que consideraba que la inercia política sobre el cambio climático conduci-
ría inevitablemente a tener que adaptarnos a los cambios provocados por el calentamiento
global del planeta.
Incluso con grandes avances tecnológicos y controles estrictos, el impulso de las emi-
siones pasadas de gases de efecto invernadero, junto con gran inercia en la política sobre el
cambio climático conducirá a un inevitable encuentro con el cambio climático masivo.
Otra de las publicaciones más conocidas a nivel divulgativo sobre la valoración del
impacto del cambio climático y su control fue el informe encargado por el Tesoro Británico
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sobre la Economía del Cambio Climático, dirigido por Stern (2006). Este trabajo permitió
atraer la atención de la opinión pública sobre una de las cuestiones claves respecto al cambio
climático: la idea de la valoración económica del proceso de cambio climático y el coste de
su mitigación. Este informe supuso un salto cualitativo fundamental en la concepción de
la necesidad de coordinación internacional en la línea de enfrentarse de forma efectiva al
cambio climático antropogénico.
En algunos estudios de los impactos económicos del calentamiento global se han ana-
lizado los efectos en sectores como la agricultura en (Deschenes and Greenstone, 2006) o
en los ecosistemas regionales (zonas muy sensibles como las latitudes más extremas, tanto
australes como septentrionales). La mayoría de estos estudios se han concentrado en los
Estados Unidos y los países desarrollados, extrapolándose los resultados a otras regiones
como en Nordhaus and Boyer (2000).
La pesca y la agricultura son las actividades humanas de producción que en mayor me-
dida dependen de las fuerzas de la naturaleza. Sus resultados en cierto modo dependen del
medioambiente donde se desarrollan, pero en la actualidad los cultivos agrícolas se desa-
rrollan en condiciones controladas en la mayor parte del mundo. El uso de fertilizantes,
insecticidas e incluso selección genética, hace que la producción de alimentos no esté ma-
yoritariamente condicionada por las fuerzas de la naturaleza. La evolución de la pesca se
escapa, en cierto modo a nuestro control dependiendo de las condiciones del medio donde se
desarrolla la materia prima. En la pesca, la influencia de los cambios ambientales es mucho
mayor que en la producción agrícola, ya que a pesar de todos los adelantos tecnológicos,
el éxito de la actividad pesquera depende sobre todo de las condiciones medioambienta-
les (Hannesson et al., 2006; Brander, 2007). La productividad de algunas de las pesquerías
más importantes del mundo puede alterarse drásticamente con el calentamiento global del
planeta y posiblemente se producirán modificaciones en los hábitats y alteraciones en la
localización de los mismos.
Estos cambios en la dinámica de las poblaciones de peces tendrán, inevitablemente, im-
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pactos socioeconómicos en la rentabilidad de la flota pesquera (Bastardie et al., 2010) o en la
producción económica neta de las zonas litorales afectadas (Arnason, 2008). Se asume con
una alta probabilidad, que el calentamiento global alterará la intensidad y la configuración
de las corrientes oceánicas (ACIA, 2005; IPCC, 2001) y, consecuentemente, también alte-
rará las regiones más favorables para la pesca. Así, para Arnason (2008) las alteraciones del
clima que se espera que ocurran durante el siglo XXI probablemente aumentarán de manera
significativa la temperatura del océano y modificarán otras condiciones oceanográficas en
el Atlántico Norte. La investigación biológica marina está analizando y comprobando que
los impactos sobre las poblaciones de peces comercialmente más importantes en el ecosis-
tema de Islandia y Groenlandia, pueden ser muy importantes. Obviamente, esto dará lugar a
su correspondiente impacto en las economías de estos dos países. Sin embargo, el impacto
y el alcance desde el punto de vista de la biología de los recursos es bastante incierto y,
por lo tanto, también el impacto económico. En su trabajo, Arnason trata de proporcionar
estimaciones sobre el impacto del cambio climático en las poblaciones de peces y, como
consecuencia de las alteraciones de la pesca, en las economías de Islandia y Groenlandia.
Para ello utiliza un enfoque de simulaciones estocásticas, que consiste esencialmente en
pronosticar y simular sobre el impacto del calentamiento global en los recursos pesqueros y
la distribución de probabilidad asociada a esos impactos. Además, estima el papel del sector
de la pesca en las dos economías utilizando las bases teóricas de los modelos de teoría del
crecimiento económico y a través de datos históricos. El autor también realiza simulacio-
nes de Monte Carlo sobre la base del modelo anterior y las incertidumbres asociadas. El
resultado de las simulaciones consisten en un conjunto de rutas dinámicas para el PIB en el
tiempo, con un valor esperado y una distribución de probabilidad para cada año futuro.
Sobre esta base, Arnason considera que es posible calcular intervalos de confianza para
el camino más probable del PIB en el tiempo y sus resultados indican que el impacto del
calentamiento global sobre la pesca, y como consecuencia sobre el PIB islandés, es más
probable que sea positivo; pero es poco probable que sea de gran magnitud en comparación
18 Capítulo 2. Variabilidad climática y pesquería en aguas iberoatlánticas
con las tasas históricas de crecimiento económico y sus fluctuaciones. Sin embargo, la in-
certidumbre de esta predicción es grande. Para su análisis en pesquerías en Groenlandia, el
impacto sobre las poblaciones de peces y el PIB es muy probable que sea positivo y sustan-
cial en relación al PIB actual, que puede ser debido a un menor conocimiento de la relación
entre el sector de la pesca y la economía de Groenlandia, pero el intervalo de confianza de
esta predicción es aún mayor que en el caso de Islandia.
En Aaheim and Sygna (2000) se analiza el impacto económico del cambio climático
en la pesquería de túnidos en dos islas del Pacífico. Estos autores apuntan a un descenso
en los afloramientos en zonas del Pacífico Central y Ecuatorial que podrían conducir a una
reducción general en la abundancia total de especies de túnidos y, como consecuencia de
ello, de las capturas. El trabajo también se centra en los efectos económicos indirectos y
las consecuencias macroeconómicas de los cambios en las pesquerías, utilizando datos de
las economías de Fiji y Kiribati para calibrar un modelo a nivel macroeconómico elemental
con sólo dos sectores productivos (pesca y otros) y dos sectores de hogares (trabajadores y
subsistencia). Los escenarios de cambio climático que utilizan los autores están planteados
en base a las experiencias del fenómeno de El Niño (ENSO por sus siglas en inglés de El
Niño-Southern Oscillation).
Para países como India, Filipinas y Tailandia, en Briones et al. (2006) se realizan tres
estudios para evaluar las consecuencias económicas de un descenso en el suministro de
pescado como consecuencia de cambios en los ecosistemas marinos provocados por el ca-
lentamiento global o, incluso, como causa de la sobrepesca y otras actividades humanas.
Los autores plantearon un modelo de valoración aplicando análisis de oferta y demanda
junto con un análisis de bienestar. Seleccionaron estos tres países por la fuerte dependencia
de sectores desfavorecidos con respecto a las pesquerías de pequeños pelágicos.
Con una dimensión a nivel internacional, Mullon and Fréon (2006) integran en un mis-
mo modelo el total de pesquerías de pequeños pelágicos, sus principales mercados (con-
serva, harinas, aceites y fresco), los factores humanos vinculados al recurso (pescadores,
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biólogos marinos, conservacionistas, etc.) y las interacciones bioeconómicas y políticas de
todos estos componentes. En este modelo, el eje fundamental para la gestión de los re-
cursos está basado en la necesidad de encontrar herramientas para construir un consenso
dentro del contexto de globalización económica. Utilizan un sistema similar a los juegos de
rol y agrupan a los agentes involucrados en la gestión de una compleja área marina junto
con estudiantes de cursos de gestión y dirección medioambiental. Se realizan simulaciones
del modelo para proporcionar el armazón del juego y para hacer explícitas las consecuen-
cias de las decisiones de los jugadores. Así, los modelos bioeconómicos proporcionan un
camino sencillo y eficiente para mostrar las dinámicas de los recursos pesqueros, relacio-
nando variables biológicas, como productividad natural o capacidad de pesca, con variables
económicas, como la tasa social de descuento. También incorporan modelos de oferta y
demanda, donde los agentes económicos maximizan sus utilidades y beneficios.
Algunos trabajos científicos han analizado las fluctuaciones en la abundancia del pes-
cado tanto en el corto como en el largo plazo y se ha comprobado que está condicionada
principalmente por las variaciones en las condiciones naturales que además se produje-
ron incluso antes de su explotación económica, sobre todo en recursos pelágicos. Así, las
fluctuaciones de productividad relacionadas con el evento climático El Niño, en el sur del
Pacífico oriental han afectado de forma significativa a la productividad pesquera a nivel
mundial. Kawasaki (1992) y Klyashtorin (2001) analizan sobre todo la influencia de El Ni-
ño en la pesquerías de Japón. Zwanenberg et al. (2002) señalan periodicidades de diez años
que vinculan lo que se conoce como ciclo de alternancia anchoveta-sardina en el Pacifico
Sur, muy relacionado con ciclos de similar frecuencia en las condiciones ambientales. Para
Anderson and Seijo (2010) es muy probable que los ciclos naturales en la productividad
natural de ciertas zonas pesqueras tengan una duración de entre 50 y 60 años y se refuercen
por el cambio climático.
Respecto a los impactos económicos derivados del efecto del cambio climático dentro
de actividad pesquera se ha analizado a nivel de pesquerías concretas, algo que se ha veni-
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do desarrollando ampliamente desde principios del este siglo y se ha materializado en un
importante número de trabajos. Así, en Eide and Heen (2002) se abarca el análisis de los
efectos repercutidos sobre la exportación regional de bacalao en distintos escenarios de si-
tuaciones medioambientales factibles como consecuencia del cambio climático. Agnarsson
and Arnason (2003), utilizando la experiencia histórica, sugieren que un calentamiento de
las temperaturas oceánicas en el área de Groenlandia mejorará sustancialmente las condi-
ciones ambientales para el bacalao y, por tanto, muy posiblemente, conducirá a incrementos
en el stock de bacalao en el ecosistema marítimo de Islandia y Groenlandia. A través de
sencillos modelos econométricos, estiman el impacto que los cambios del stock probable-
mente tendrá sobre PIB islandés, sus exportaciones pesqueras y los efectos sobre el capital
y el empleo en el país.
Eide (2007) analiza los posibles impactos en las zonas de pesca en el Mar de Barents,
bajo diversos escenarios ambientales en las pesquería, dándose un salto cuantitativo en el
análisis a nivel macroeconómico. Hannesson (2006) analiza los efectos del calentamiento
global sobre la pesca del arenque noruego, examinando un modelo teórico en el que las
variaciones de temperatura del océano afectan a la distribución de las poblaciones de peces
entre las ZEE de dos países. El cambio en la temperatura hace que se desplace la población
de peces fuera de la ZEE de un país a la del otro, con un periodo de transición en el que
comparte la pesquería y una conclusión relevante es el riesgo de extinción por el grado de
sobrepesca ante la expectativa de abandono del recurso de una ZEE a favor de la otra. En
la misma línea, en Gallagher (2005) se lleva a cabo el análisis de la pesquería del bacalao
en Nueva Zelanda, difernciando zonas y modos de pesca. Röckmann et al. (2008) analiza
los efectos de la pesca del bacalao en el Báltico. Sissener and Bjorndal (2005) estudian los
efectos del cambio climático sobre patrones migratorios de los arenques de Noruega. Ar-
nason (2006) propone un modelo teórico en el que se presentan los riesgos derivados del
calentamiento global. Herrick et al. (2010) lleva a cabo una aplicación en la pesquería de
sardina en las aguas del Pacífico Norte. Arnason (2008) evalúa el posible impacto del cam-
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bio climático sobre la producción pesquera islandesa, proponiendo diferentes escenarios de
aumento de la temperatura, a lo largo de estas mismas líneas. Sobre los efectos del cambio
climático en algunas pesquerías del mar Báltico, Nieminen et al. (2012) analizan cómo se
alteran las condiciones de salinidad y con ello la pesca del balacalo. Reed (1974) desarrolló
un modelo bioeconómico que trataba de incorporar las fluctuaciones naturales de los recur-
sos pesqueros asociadas a los cambios en el ecosistema, que se podrían vincular al cambio
climático mediante el tratamiento de la incertidumbre, de modo que a medida que ésta se
incrementaba la política de gestión óptima resultante tendía a ser mucho más restrictiva y
conservadora.
Para pesquerías de agua dulce, Xenopoulos et al. (2005) plantean escenarios globales
de las pérdidas futuras de caudal de los ríos por el cambio climático y la creciente extrac-
ción de agua continental para uso humano y sus consecuencias sobre la abundancia de los
peces fluviales y la biodiversidad de los ecosistemas acuáticos, sobre todo en los países
pobres. Utilizando los escenarios socio-económicos del IPCC para el cambio climático, re-
cogidos en el apéndice 6.2.1, los autores se cuestionan si la evolución de los ecosistemas
de agua dulce tienden a la extinción local o global de los peces en un plazo futuro de 70
años. Estudian la posibilidad de la reducción de los caudales de los ríos, como una posible
consecuencia del cambio climático con incrementos en la evaporación y reducciones en las
precipitaciones. Además, manejan la hipótesis de que la extracción creciente de agua para
explotaciones agrícolas y otros usos humanos termine con la biodiversidad de los ecosis-
temas acuáticos continentales. Los autores, son conscientes de que asumen modelos en los
que subvaloran los impactos, ya que no consideran los efectos derivados de la intrusión
de especies invasoras debido a significativas variaciones de las condiciones ecológicas de
los cauces; como algas tóxicas o aparición de nuevas enfermedades o infecciones en estos
ecosistemas.
McIlgorm et al. (2010) estudia la gobernanza en pesquerías de distintas latitudes del
mundo (la costa este de Australia, Alaska y Hawai en Estados Unidos, la costa oeste cana-
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diense y Francia) bajo la perspectiva del cambio climático, el cual añade más incertidumbre
a la productividad de las poblaciones pesqueras y sus dinámicas de migración. Se pone de
relieve en su análisis, la necesitad de flexibilizar la gestión pesquera y proporcionar alterna-
tivas a las comunidades litorales que sean muy dependientes de la pesca ante la posibilidad
de cambios importantes en la productividad de sus pesquerías. Con sistemas de gobernanza
menos desarrollados, la adaptación al cambio climático es menor también y más traumática
para las comunidades pesqueras. Los impactos económicos indirectos del cambio climático
sobre el sector pesquero, dependerán del grado en que las economías locales sean capaces
de adaptarse a las nuevas condiciones, tanto en la mano de obra como el capital de este
sector productivo (Brander, 2007).
2.2. Condiciones climáticas del océano: la temperatura superfi-
cial del mar
Existe una amplia y reciente literatura relacionada con la variaciones climáticas del me-
dio ambiente. Weitzman (2009b,a); Roe and Baker (2007); Newbold and D (2010); Pindyck
(2007), estudian las posibles consecuencias de acumulación de gases de efecto invernadero,
su efecto sobre la temperatura y las implicaciones de la incertidumbre de la política climá-
tica. La forma geométrica de la distribución de probabilidades de la temperatura en el caso
de incertidumbre, la relación entre esta distribución con una utilidad con aversión al ries-
go relativa constante, etc. En algunos de estos trabajos se estudia una medida de lo que la
sociedad estaría dispuesta a pagar para garantizar que el incremento de la temperatura esté
acotado, de modo que se acoten a su vez las emisiones de gases de efecto invernadero.
El clima es el resultado de los intercambios de calor dentro de los complejos sistemas
continentales, atmosféricos y marítimos de nuestro planeta y el océano representa un factor
de equilibrio fundamental en los intercambios de calor entre dichos sistemas para mantener
y mejorar la variabilidad climática. Los océanos y mares de nuestro planeta representan más
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del 72 % de la superficie del mismo (Barnett et al., 2001).
Una característica significativa de los océanos es que almacenan mucha mayor cantidad
de energía que la atmósfera. Esto se debe a su mayor capacidad calórica (4,2 veces la de la
atmósfera) y su mayor densidad (1000 veces mayor). La estructura vertical de los océanos
puede dividirse en dos capas, que poseen una significativa diferencia en su interacción con
la atmósfera.
Una capa inferior que está constituida por las aguas frías y profundas y representa el
80 % del volumen oceánico. Esta capa del océano tiene un rol fundamental en el equilibrio
climático mundial a través de la llamada circulación termohalina o cinta transportadora
global u oceánica, que tiene su origen en los cambios de densidad de grandes masas de
agua que producen emergencia y hundimiento de las mismas y depende de la temperatura y
la salinidad. La circulación es debida a la convección de corrientes profundas que recorren
todas las cuencas oceánicas a escala global. Supone una mezcla de agua a escala planetaria,
aportando oxígeno a los fondos oceánicos.
La otra capa del océano, la capa superior, que está en contacto íntimo con la atmósfe-
ra, es la capa de frontera estacional, un volumen mezclado que se extiende sólo hasta los
100 metros de profundidad en los trópicos, pero que llega a varios kilómetros en las aguas
polares. Esta capa sola, almacena 30 veces más energía que la atmósfera. Debido a ello,
la dinámica de intercambio de calor entre las dos, establece un sistema de regulación que
en muchas zonas del planeta atenúa los cambios térmicos a lo largo del año, hace que las
transiciones sean más suaves de unas latitudes a otras.
En cuanto a biología de los océanos, si tenemos en cuenta el volumen de la biosfera, las
tres dimensiones de los océanos se corresponden con una importante zona donde se desa-
rrolla la vida en la Tierra. A pesar de su gigantescas proporciones, la mayor parte del océano
es un territorio yermo, existen extensos desiertos marinos donde no hay individuos de cierta
envergadura como son los peces. Los ecosistemas marinos en los que se desarrollan muchas
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especies suelen estar próximos a las costas y se localizan habitualmente en zonas concretas
de la columna de agua. Distinguimos especies como bentónicas, demersales y pelágicas,
según habiten constantemente sobre el fondo de los lechos marinos, en el fondo o entre
la columna de agua y en las aguas superficiales. Por ejemplo, el hábitat de los pequeños
pelágicos se desarrolla en zonas poco profundas y con elevada productividad primaria (fito-
plancton y el zooplancton). Estas especies siempre han mostrado claras alteraciones en los
patrones migratorios estacionales relacionadas con los cambios inducidos por el clima en la
productividad del alimento (Rijnsdorp et al., 2009).
En general, para que se den las dos condiciones fundamentales de creación de abun-
dancia de alimento en el mar (productividad y presencia de luz solar), es necesario que se
produzca la emersión de las aguas profundas, que son la más ricas en nutrientes, hacia la
superficie marina y que los rayos de sol activen la clorofila de estos microorganismos inor-
gánicos. Este tipo de ecosistemas marinos están muy vinculados a las zonas de afloramiento
costero y son muy sensibles a fluctuaciones en las temperaturas y las corrientes del océano.
Además, estas zonas suelen ser la de mayor productividad pesquera del mundo. Se espera
que los océanos de las regiones tropicales y de las latitudes medias se vuelvan menos pro-
ductivos. En cambio, en el océano austral, el atlántico subártico y algunas zonas del pacífico
se están enfriando, lo que provocará seguramente que muchos pequeños peces no toleren los
cambios rápidos de temperatura, sobre todo aquellos que en estos momentos de desarrollan
en los márgenes de su hábitat (FAO, 2008).
Tal y como comentamos antes, existe un consenso creciente de que las emisiones de ga-
ses de efecto invernadero debidas a la actividad humana conducirán a mayores temperaturas,
independientemente del control que se ejerza sobre las mismas (IPCC, 2007a; Deschenes
and Greenstone, 2006). La tendencia al calentamiento de los polos y la disminución de la
extensión de hielo de los últimos 25 años no pueden explicarse solamente por fenómenos
naturales (Johannessen et al., 2004). No obstante, los efectos del cambio climático sobre
las grandes corrientes oceánicas terrestres no están muy claros; lo más probable es que se
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alteren, pero la dirección del cambio y su intensidad son imprevisibles. Sí se pronostican
incrementos en la temperatura de los océanos y reducciones en la salinidad de los mismos.
Este incremento puede llevar a que especies importantes, como los pequeños pelágicos, se
trasladen de unas zonas a otras; de ahí nuestro interés por la temperatura del océano.
Para las observaciones de la temperatura superficial del mar hemos seleccionado distin-
tas localizaciones en el océano Atlántico y el mar Cantábrico, figura 2.1. Utilizando des-
plazamientos en longitud y latitud de 1 grado geográfico, delimitamos el área marina como
sigue:
Zona1. Entre los meridianos 2 y 7 oeste y latitud 44 y 45 para el Cantábrico (Golfo de
Vizcaya hasta la ría del Eo).
Zona2. Desde 41 norte y 11 oeste en el sur, 44 norte y 11 oeste, 45 norte y 7 oeste en el
norte de la península frente a las desembocadura del río Eo.
Zona3. Desde 7 oeste hasta el límite geográfico en el meridiano 11 oeste y entre latitudes
36 y 37 norte en el Golfo de Cádiz. Además sobre el meridiano 11 oeste para la costa
peninsular frente a Portugal hasta la ciudad de Porto (entre las latitudes 37 y 41 norte).
44oN 2oO
45oN 7oO44
oN 11oO
41oN 11oO
37oN 11oO
36oN 7oO
Figura 2.1: Localizaciones para las medidas de temperatura
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Hemos obtenido los datos de la temperatura superficial del mar (utilizamos las siglas
SST del inglés sea surface temperature) en estas zonas. A partir de esta información a lo
largo de cada zona de pesca hemos construido medias simples anuales para computar una
SST en cada región de la pesquería. Estos promedios están incluidos en el cuadro 2.1.
Cuadro 2.1: Medias anuales de la temperatura superficial del mar
Año Zona1 Zona2 Zona3 Media
1960 16,14 15,08 16,75 15,99
1961 16,21 15,33 17,30 16,28
1962 14,70 14,82 17,23 15,65
1963 15,40 14,93 16,57 15,63
1964 15,90 15,24 17,44 16,19
1965 15,10 15,07 16,65 15,61
1966 15,46 15,12 17,01 15,86
1967 15,31 15,00 16,84 15,72
1968 15,30 15,18 17,21 15,90
1969 15,01 15,05 17,08 15,71
1970 15,25 15,14 16,82 15,74
1971 14,97 14,96 17,01 15,65
1972 14,35 14,45 16,48 15,09
1973 15,14 15,17 17,03 15,78
1974 14,76 14,71 16,30 15,26
1975 15,26 15,21 16,93 15,80
1976 15,07 15,00 17,15 15,74
1977 14,65 14,82 16,77 15,41
1978 14,97 15,05 17,06 15,70
1979 15,14 15,23 16,97 15,78
1980 14,79 15,20 17,03 15,68
1981 15,01 15,11 17,13 15,75
1982 15,18 15,28 17,30 15,92
1983 15,17 15,21 17,34 15,91
1984 14,89 15,07 16,98 15,65
1985 15,33 15,29 17,28 15,97
Año Zona1 Zona2 Zona3 Media
1986 14,91 14,84 16,98 15,57
1987 14,84 15,29 17,47 15,87
1988 15,29 15,28 17,39 15,99
1989 16,01 15,80 17,76 16,52
1990 16,21 15,77 17,60 16,53
1991 15,13 15,02 17,07 15,74
1992 15,35 15,19 17,03 15,85
1993 15,40 15,04 17,06 15,84
1994 15,65 15,11 17,04 15,93
1995 15,68 15,56 17,64 16,30
1996 15,77 15,38 17,48 16,21
1997 16,10 15,94 17,96 16,66
1998 15,89 15,87 17,60 16,45
1999 15,77 15,64 17,70 16,37
2000 15,58 15,52 17,81 16,30
2001 15,94 15,54 17,77 16,42
2002 15,63 15,42 17,65 16,24
2003 16,14 15,80 17,49 16,48
2004 15,44 15,61 17,51 16,19
2005 15,53 15,77 17,34 16,21
2006 16,69 16,11 18,48 17,09
2007 16,12 15,66 17,98 16,59
2008 15,71 15,56 17,66 16,31
2009 16,10 15,61 18,04 16,58
2010 16,08 15,80 18,29 16,72
Fuente: Elaboración propia a partir de NOAA
La base de datos, que se encuentra en el sitio web National Oceanographic Data Cen-
ter (2011), forman parte del Programa POES (Polar Operational Environment Satellite),
desarrollado por la NASA en cooperación con la agencia NOAA (Estados Unidos), Francia
y el Reino Unido. Los satélites llevan, entre otros instrumentos, un radiómetro de barrido
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(AVHRR), que es un sensor que recoge los datos diarios de algunos parámetros oceanográ-
ficos y meteorológicos entre los cuales se encuentra la temperatura superficial del mar. El
AVHRR se ha convertido en una de las fuentes más utilizadas en todo tipo de estudios en los
que se requiere información relativa a estos parámetros climáticos ya que su resolución es-
pacial, 1,1 km2 en torno al nadir, es adecuada principalmente para trabajos a escala regional
(Cracknell, 1997) como es el caso de nuestro análisis.
En su análisis del impacto de la variabilidad climática de alta frecuencia, o de escala
multidecadal, sobre el clima europeo, Álvarez García et al. (2008), concluyeron que la tem-
peratura superficial del mar en el Atlántico Norte presentaba una periodicidad de alrededor
de 60 u 80 años. Según este ciclo y comparado con la tendencia que se observa en la figura
2.2, llevamos recorridos aproximadamente unos 40 años del mismo. En las curvas represen-
tadas se distingue un enfriamiento hasta mediados de los años 70 y a partir de ahí, y hasta
la actualidad, se inicia el calentamiento sostenido. Además, mostramos en la figura 2.2 la
evolución de la SST utilizando medias entre la temperatura de cada año y varios retardos
de la misma; concretamente hemos llegado hasta seis retardos de la temperatura. Como se
puede observar, a medida que incrementamos el retardo de la temperatura en el cálculo de
la media, la pendiente de la curva se va suavizando y se caracteriza con ello mejor la ten-
dencia. Para nuestro estudio, nos interesa la media de la temperatura a largo de un periodo
relativamente amplio de años porque intentaremos relacionar ésta con la vida del pescado,
aproximadamente siete años.
En la figura 2.3, que refleja la evolución de la temperatura por zona geográfica y la ten-
dencia de cada una de las series, observamos que las zonas más cálidas se corresponden con
el sur del litoral ibero-atlántico que supera en aproximadamente unos 2 oC las temperaturas
medias de la costa norte del Atlántico y en 1,5o aproximadamente la costa cantábrica. En
ella también hemos indicado la tasa de variación, observando que la zona en que más rápi-
damente aumenta su temperatura es la que rodea el suroeste peninsular, hasta el meridiano
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Temperatura media 2 años
Temperatura media 4 años
Temperatura media 6 años
Figura 2.2: Evolución de las medias anuales de la temperatura superficial del mar
41o oeste aproximadamente y la que menor incremento de temperatura presenta es la zona
del mar Cantábrico.
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Figura 2.3: Evolución de la temperatura superficial del mar por zonas
Si realizamos una comparativa entre las tres zonas objeto de estudio, cuadro 2.2, la
temperatura máxima, 18,475 oC, se alcanza como cabría esperar en la zona Cádiz-Porto y
la mínima en la zona, 16,301 oC, es superior a las observadas en las otras zonas. Respecto
a la dispersión en términos absolutos, la menor variabilidad se alcanza en la zona Porto-
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Galicia con 0,349 oC y la más variable en el Cantábrico con 0,499 oC. Aunque, en términos
relativos, en Porto-Galicia y Cádiz-Porto las temperaturas ofrecen una variación similar, con
coeficientes de variación de Pearson 0,023 y 0,026 respectivamente. Según los resultados
de estos coeficientes, las desviaciones típicas de SST representan sólo el 2,3 % y el 2,6 %
de las medias de esta variable, para las zonas 1 y 2, frente a un 3,2 % que representa la
desviación típica respecto a la media de SST de la zona 3.
La dispersión relativa es baja en las tres zonas, ya que los cambios en las variables am-
bientales en los términos en los que usamos la SST , en este trabajo, sólo sufren variaciones
significativas en el medio y largo plazo. Por eso hay que considerar con prudencia la baja
dispersión relativa de esa variable climática.
Cuadro 2.2: Estadísticos descriptivos de las temperaturas
Zona 1 Zona 2 Zona 3 Medias
Media 15,443 15,292 17,284 16,006
Desv. Típica 0,499 0,349 0,451 0,404
Coef. variación 0,032 0,023 0,026 0,025
Mínimo 14,348 14,447 16,301 15,092
Máximo 16,693 16,114 18,475 17,094
Fuente: Elaboración propia
2.3. Pesquería de la sardina iberoatlántica
La sardina europea o sardina común, Sardina pilchardus (Walbaum, 1792), es un clu-
peido pelágico, que se agrupa en cardúmenes o bancos que habitualmente se desplazan entre
25 y 55 m de profundidad durante las horas del día y entre 15 y 35 m durante la noche, filtra
plancton, fundamentalmente su dieta se basa en zooplancton y fitoplancton. La localización
de su hábitat, generalmente es cerca del litoral y está muy vinculada a las áreas de aflora-
miento costero, sobre todo en las primeras fases de su vida. Es una especie de vida corta,
llegando a unos siete años y alcanza su madurez sexual entre su primer año y medio o dos
años, con unas tallas de 15-16 cm.
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La distribución en el Atlántico Nordeste y en el Mediterráneo de los bancos de sardina
iberoatlántica se asocian con las isotermas de 10 oC a 20 oC, presentando importantes dife-
rencias con otras especies como la sardina del pacífico, Sardinops sagax (Jenyns, 1842), que
escoge hábitats más calurosos (Lluch-Belda et al., 1992), o la sardina del brasil, Sardinella
brasiliensis (Steindachner, 1879), que tiene un intervalo óptimo de supervivencia entre 21
oC y 27 oC (Jablonski and Loureiro, 2008).
La pesquería de la sardina iberoatlántica es la explotación del recurso compartido por
España y Portugal en las aguas que rodean a la Península Ibérica, comprendidas entre el
golfo de Vizcaya y el estrecho de Gibraltar. Este área se encuentra delimitada por lo que el
organismo científico Consejo Internacional para la Exploración del Mar (con siglas ICES
en inglés) denomina las zonas VIIIc y IXa dentro del Atlántico Norte, figura 2.4.
El estudio del estado de los stocks de esta especie y otras similares es realizado por dos
grupos de científicos en España y Portugal, que estiman y evalúan cómo se encuentra el
recurso en esta zona y están integrados en el Instituto Español de Oceanografía (IEO) y el
Instituto de Investigação das Pescas e do Mar (IPIMAR) respectivamente. Estos investiga-
dores son los encargados de la valoración de los stocks pelágicos en esta área y, además,
realizan las estimaciones de la biomasa total y de reproductores junto con la evolución anual
de las capturas para los dos países.
Existen referencias históricas de las pesquerías de sardina en la costa atlántica ibérica
que se remontan a los siglos XIII y XIV, tanto para el caso español (Labarta, 1979) como
para el caso portugués (Pestana, 1989). También en Ferreira (1998) se referencia las pri-
meras capturas para uso comercial, aunque por su necesidad de conservación en salazón, el
desarrollo de esta pesquería en Galicia se retrasó hasta entrada la Alta Edad Media. No así
en Portugal, que ya en los siglos XII y XIII poseía un importante potencial salinero. Desde
entonces esta pesquería ha tenido una gran relevancia para el sector extractivo de ambos
países, posteriormente también con la industria de transformación, en sus orígenes con la
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Figura 2.4: Divisiones de zonas de pesca
salazón y después con la industria conservera. A finales del siglo XIX ya se perfilaba el
dominio de Galicia en la industria conservera de sardina, seguida de Asturias, Cantabria,
Cataluña, Andalucía y País Vasco (Lacomba, 2006). En Portugal la sardina es la principal
especie capturada en su litoral, representando un elevado porcentaje del total de pescado
desembarcado en los puertos del país (Wise et al., 2005).
Originalmente la sardina se pescaba por medio de las artes tradicionales como la jábega
(xávega es el término en portugués), que era una malla de cerco en la que una parte se
adentraba en el mar, cerca de la costa, mientras que el otro lado de la red se mantenía en la
playa hasta cerrar el círculo. Este arte se mantuvo en España hasta principios del siglo XX.
En la actualidad, tanto en el caso español como en el portugués, la especie es capturada
básicamente por las flotas que utilizan el arte de cerco, destinándose la totalidad de las
capturas al consumo humano. En el trabajo de Domínguez (2003) se recoge que el 99 %
de las capturas son realizadas por la flota cerquera. Las mayores capturas de este recurso
se realizaron, durante los años sesenta del siglo pasado, en las aguas de la zona suroeste de
Galicia y del Norte de Portugal
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Los censos de flota de ambos países son cerrados, de modo que está limitada la entrada
de nuevos buques en la pesquería. Sin embargo, resulta complicado acceder a los datos del
número exacto de embarcaciones que operan de forma exclusiva en la actividad de capturas
de sardina, ya que se trata de una flota multiespecie que también se dedica a la pesca de otros
pequeños pelágicos como el jurel y la caballa. Las embarcaciones, con bastante frecuencia,
cambian de actividad según la época del año y es habitual que compaginen la explotación de
la pesquería de la sardina con la realización de capturas de anchoa o la costera de bonito. Por
eso, cuando en este trabajo nos referimos a buques cerqueros cuya actividad es la pesca de
sardina, estamos incluyendo barcos pesqueros que además de sardina tienen como especie
objetivo algún otro pequeño pelágico, ya que es imposible discriminar entre un tipo de
captura y otro.
A finales del año 2009, en el Caladero Nacional del Cantábrico y Noroeste estaban cen-
sados un total de 5545 barcos y, en el Golfo de Cádiz 802 buques pesqueros; de los cuales
alrededor del 89 % y el 68 %, respectivamente, lo constituían las artes menores. Como se-
gundo aparejo en importancia se encontraba el cerco con el 5,48 % de la flota censada en el
Caladero Norte y Noroeste y el 12,1 % en el Caladero del Golfo de Cádiz, según los datos
de Estadísticas Pesqueras de la Subdirección General de Estadística (2010). Así, según la
fuente del Ministerio de Agricultura, Alimentación y Medio Ambiente, 2009 se cerró con
304 buques cerqueros en el Norte y 97 en el Golfo de Cádiz. Algunos datos más actualiza-
dos son los que se facilitan en ICES (2012), en el que se refiere a 281 barcos con licencia
para capturar sardinas con arte de cerco en el Norte de España, con una eslora y potencia
medias de 21 m y 305 CV, respectivamente, y en el Golfo de Cádiz el informe da un total
de 73 buques cerqueros que también pescan anchoa con un tamaño variable entre 8 y 34 m
de eslora y una potencia media de 182 CV.
En cuanto a la flota portuguesa, en el año 2010 faenaban en la región IXa de ICES un
total de 121 buques cerqueros cuyas especies objetivo fueron los pequeños pelágicos, con
una potencia media de 325 CV por buque tal, como se referencia en la Estadísticas Pesque-
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ras de la Direcçao-Geral das Pescas e Acuicultura (2011). Respecto a los datos recogidos en
ICES (2012) para Portugal, durante 2011 estuvieron autorizados a pescar sardina con redes
de cerco un total de 118 barcos y una potencia media de 224 CV.
La gestión para el stock en ambos países se realiza a través de las tallas mínimas de
desembarque, máximas capturas diarias, limitaciones temporales y áreas cerradas. Desde
1997 la regulación pesquera de cada país ha contribuido a reducir la mortalidad por pesca,
aunque ambas legislaciones comparten una norma desde 1999 relativa a todas la aguas de
la UE, que regula el tamaño mínimo de captura en 11cm1.
En España se realiza habitualmente sólo un paro biológico por año, que abarca la tem-
porada de desove, de febrero a marzo, donde no se permite a la flota capturar la especie.
Actualmente están limitadas las capturas por embarcación a 7000 kg diarios para el Calade-
ro del Cantábrico y del Noroeste2 y a 3000 kg diarios para el Caladero del Golfo de Cádiz3.
El esfuerzo pesquero semanal se ha generalizado desde 2003, con cuatro días de pesca a la
semana en Galicia y cinco en el resto de España.
La Orden ARM/3111/2010, de 26 de noviembre, establecía un plan de pesca para el
Caladero Nacional del Golfo de Cádiz. Así, para el esfuerzo de pesca, la norma determinaba
que no será superior a 180 días al año, como máximo 5 días a la semana, debiendo cesar
la actividad durante al menos 58 horas continuas a la semana. Además, se establece un
periodo de veda temporal de 60 días, desde el 3 de diciembre de cada año. También para
las capturas establece restricciones, de modo que el máximo de capturas y desembarques
diarios por embarcación se determina en 3000 kg de sardina, que en el caso de extraerse
conjuntamente con otra especie pelágica no pueden sobrepasar los 6000 kg en total, ni el
máximo de 3000 cada una por separado. Uno de los objetivos de este plan es reducir la
1Council Regulation (EC) No 850/98 of 30 March 1998 for the conservation of fishery resources through
technical measure for the protection ofjuveniles of marine organisms.
2Orden APA/2108/2007, de 29 de junio, por la que se regulan las capturas y desembarques de determinadas
especies pelágicas en el Cantábrico y Noroeste.
3Orden ARM/3111/2010, de 26 de noviembre, por la que se establece un plan de pesca para la pesquería de
cerco en el Caladero Nacional del Golfo de Cádiz.
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capacidad pesquera global que opera en esta modalidad y caladero en un 6 %, para lo cual
deberán adoptarse la medidas de ajuste estructural de la flota que resulten necesarias en el
marco de lo previsto en el Real Decreto 1549/2009, de 9 de octubre, sobre ordenación del
sector pesquero y adaptación al Fondo Europeo de Pesca.
En lo que se refiere a Portugal, ya desde finales de la década de los noventa se tomaron
medidas para la gestión del esfuerzo, destinadas a reducir la actividad pesquera y el control
de los desembarcos directamente desde las organizaciones de productores, las cuales eran
los entes encargados de organizar entre los pescadores el reparto de días de pesca y los
desembarcos. En el año 2010 se tomaron medidas de gestión encaminadas a controlar las
capturas, restringiéndose a cinco los días de pesca y prohibiendo la pesca de sardina durante
el fin de semana incluso, dependiendo de unas zonas a otras, entre ciertas horas del sábado
al lunes. También se legisló en ese mismo año el tope de capturas diarias. Las medidas más
recientes en la legislación portuguesa han sido las circunscritas al Ministério da Agricultura,
do Desemvolvimento Rural e das Pescas. Este organismo estableció, en mayo de 2010, un
máximo anual de 55000 toneladas para toda la flota portuguesa, tope que fue acordado
con las organizaciones de pescadores portugueses. El máximo de desembarcos fue de 1500
unidades de pescado por marea 4.
Estas medidas se tomaron en ambos países como consecuencia de la recomendación del
informe de ICES (2010b), en el que se advertía de la previsión de una importante caída en
el reclutamiento de sardina en las zonas VIIIc y IXa para los próximos años. Hasta después
del año 2009, los biólogos marinos, no definieron puntos de referencia para este stock, ni
tampoco objetivos de gestión. Los investigadores de ICES consideraban que el estado del
stock dependía fundamentalmente de los reclutamientos anuales y estos, a su vez, de las
condiciones oceanográficas en la puesta de huevos y las primeras fases de vida.
Actualmente, en dos informes consecutivos (ICES, 2010b, 2011a), los investigadores
de los centros IEO de España e IPIMAR de Portugal recomiendan, a través del organismo
4Despacho no 18963/2010, Medidas de gestão para o recurso sardinha.
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supranacional, reducir considerablemente las capturas de sardina a mínimos históricos. Esta
recomendación se ha visto reflejada en las legislaciones de ambos estados.
2.3.1. Stock de sardina y capturas en la pesquería
Como la mayoría de las especies de peces clupeidos, la sardina iberoatlántica se en-
cuentra distribuida en áreas muy dinámicas, en las cuales los regímenes de turbulencias son
predominantes. Por ello, una de sus características principales es la gran fluctuación de la
abundancia de sus poblaciones debido a importantes variaciones en su reclutamiento. Su
hábitat se desarrolla en zonas poco profundas (no excede la profundidad de 200 m) y con
elevada productividad primaria (fitoplancton y zooplancton) y está muy vinculado a las zo-
nas de afloramiento costero, con lo que su sensibilidad a fluctuaciones en las temperaturas
y las corrientes del océano es significativa.
Los procesos de reclutamiento de la especie parece que están gobernados por procesos
oceanográficos de orden local y eventos climáticos de carácter global. Esta dependencia
de ambos fenómenos puede explicar las fluctuaciones en las descargas de la pesquería de
sardina en la aguas ibéricas del Atlántico. En Porteiro and Cabanas (2007) se asocia la pro-
ducción de sardina en las zonas costeras de la península Ibérica con procesos ambientales.
Así, se considera que una creciente influencia de las componentes climáticas subtropicales,
que hicieran aumentar la temperatura del agua de la superficie oceánica y la estratificación
de esta capa superficial mientras que se reduce la frecuencia e intensidad del promedio de
afloramientos, podría hacer descender la productividad de la pesquería.
Como ya hemos comentado al principio de esta sección, el grupo de trabajo de ICES
para la valoración de los stocks pelágicos es el encargado de realizar las estimaciones de la
biomasa total de reproductores y la evolución anual de las capturas para España y Portugal,
para ello se realizan estudios anuales de los niveles de concentración de huevos de estas
especies (Método de Producción Anual de Huevos, MPAH), al igual que de los niveles de
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concentración diarios de los mismos (Método de Producción Diaria de Huevos, MPDH).
En ambos métodos, se calcula la producción diaria de huevos a partir de las campañas de
ictioplancton, que es el conjunto de huevos y larvas de peces que se encuentran en las capas
superficiales del mar. Además, incluyendo datos procedentes de las campañas de adultos
(fecundidad, proporción de sexos y fracción de hembras maduras), se realizan los cálculos
para la obtención de la biomasa de la fracción de reproductores (la abreviatura más usada
son las siglas SSB que se corresponden al nombre en inglés de spawning stock biomass).
También se realizan campañas de exploración empleando medios acústicos para estimar la
abundancia de individuos en las regiones que estudiamos, VIIIc y IXa.
Aunque este stock no ha tenido en ningún momento de la historia de su evaluación
científica por parte de ICES, puntos de referencia (biomasa límite y/o capturas máximas
sostenibles) para la aplicación del principio de precaución y no se ha conocido su estado
en relación con esos límites biológicos de seguridad, ICES considera que, desde la última
década del siglo XX, el patrón de distribución geográfica de la sardina ha cambiado, con una
reducción generalizada del área de distribución en la parte norte y, por contra se ha venido
dando una situación estable en el sur. Desde principios de siglo, ICES ha recomendado
en todos sus informes anuales reducir la mortalidad pesquera por debajo de del 25 % de
la biomasa, que corresponde a una captura cada año por debajo de unas 90000 toneladas,
con el fin de mantener el estado del stock en el corto plazo. Para el año 2012, el Instituto
Internacional estima que no se debería superar las 36000 t de sardina capturadas (ICES,
2012).
Las evaluaciones que se derivan del análisis in situ sirven para que los investigadores
marinos proporcionen estimaciones del tamaño del stock y de las opciones de captura, datos
que serían utilizados posteriormente por las autoridades responsables de la gestión pesquera
para decidir las restricciones a las capturas a partir del TAC (Totales Autorizados de Captu-
ras) anual y las cuotas nacionales en el seno de la UE en aquellas especies para las cuales
se aplican estas medidas (no es el caso de la sardina ya que no está sometida a TAC).
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Las series de datos del stock o biomasa de sardina recogidas por los investigadores pre-
sentan algunas diferencias entre ellas. Así, según ICES (2006, 2007, 2008b, 2009b, 2010a,
2011a), las predicciones que se hacen a partir de los modelos de investigación de recursos
pesqueros se refleja en la figura 2.5, en la que podemos destacar que las fluctuaciones en la
biomasa han sido más intensas en las estimaciones de los últimos años. Además, estas se
han ido revisando a la baja, por lo que utilizaremos la serie de previsiones menos optimista.
En las gráficas, también se observa una evolución en la cantidad de sardina con tendencia
decreciente, además, parece detectarse una componente cíclica, más clara entre los datos
del siglo pasado aproximadamente de unos 10 u 11 años.
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Figura 2.5: Stock de reproductores según ICES
En nuestro análisis hemos utilizado la serie más actualizada del stock de peces en las
regiones VIIIc y IXa equivalente a la pesquería y, correspondientes a ICES (2011a), que
incorporaremos en el análisis empírico de las funciones relevantes en este trabajo, y que
recogemos en el cuadro 2.3.
Los datos para las capturas en la pesquería que equivalen a los desembarcos en los
puertos del norte y oeste de la Península Ibérica, están medidos en toneladas igualmente que
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el stock de biomasa estimada por los investigadores marinos. Para las capturas, la fuente de
datos que hemos consultado es la recogida en los documentos publicados por ICES (2011a)
relativa a los desembarcos de sardina en los puertos de la cornisa cantábrica y de la costa
atlántica de la Península Ibérica.
Cuadro 2.3: Evolución del stock y las capturas de sardina
Año Stock Capturas
1978 302000 145609
1979 371000 157241
1980 458000 194802
1981 574000 216517
1982 606000 206946
1983 561000 183837
1984 615000 206005
1985 718000 208439
1986 668000 187363
1987 564000 177696
1988 491000 161531
1989 411000 140961
1990 373000 149429
1991 378000 132587
1992 493000 130250
1993 547000 142495
1994 552000 136582
Año Stock Capturas
1995 604000 125280
1996 409000 116736
1997 362000 115814
1998 313000 108924
1999 313000 94091
2000 250000 85786
2001 290000 101957
2002 422000 99673
2003 430000 97831
2004 427000 98020
2005 345000 97345
2006 544000 87023
2007 521000 96469
2008 379000 101464
2009 263000 87740
2010 172000 89571
Fuente: ICES, 2011
La evolución en las capturas en los puertos del norte y del oeste españoles y en todos
los portugueses, era similar hasta aproximadamente comienzos de la década de los sesenta,
siendo significativamente superiores los desembarcos de sardina en Portugal, figura 2.6. A
partir de estos años y hasta la incorporación de los dos países a la CEE en 1986, las capturas
portuguesas descienden significativamente y se van aproximando a los valores desembar-
cados en los puertos del cantábrico y atlántico españoles. Desde mediados de los ochenta,
las capturas caen en la pesquería a pesar de que su gestión no estará integrada en la Política
Pesquera Común. Los descensos en los desembarcos en España son significativamente ma-
yores que en Portugal, sobre todo hasta comienzos del siglo XXI. A partir de entonces, en
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ambos países se han ido estabilizando alrededor de 65000 t desembarcadas en los puertos
portugueses y unas 30000 t en los puertos españoles que estamos considerando.
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Figura 2.6: Evolución de las capturas
Si comparamos las distribuciones de datos de capturas de España y Portugal, cuadro 2.4,
observamos que presentan una forma similar (asimetría positiva y platicúrtica). Las captu-
ras medias en Portugal han sido significativamente superiores y parece que con una menor
variabilidad en términos absolutos. Para poder afirmar que las varianzas no son significa-
tivamente distintas, contrastamos que la variabilidad de los desembarcos en ambos países
sea similar, ya que debemos agregar las capturas de ambos para analizarlas conjuntamente
como una única flota que dirige su esfuerzo en la pesquería a un único recurso. Así, imple-
mentando el contrate de igualdad de varianzas, hemos obtenido un estadístico para este test
de hipótesis, a partir de los resultados muestrales desde 1940 a 2010, F (70, 70) = 1, 13806,
cuyos puntos críticos, para un nivel de significación del 5 %, son 0,62353 y 1,60377. Es-
to nos conduce a asumir que no existen diferencias significativas en la variabilidad en los
desembarcos, pudiendo así agregar los datos de los dos países.
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Cuadro 2.4: Estadísticos descriptivos para las capturas
Estadístico Portugal España Total
media 91759 56931 1486890
std 23224 24775 42256
min 55011 19644 85785
max 157736 110895 246287
asimetria 0.61513 0.46459 0.38563
curtosis -0.21651 -0.88313 -0.84245
Fuente: Elaboración propia
2.3.2. Esfuerzo pesquero
Los puertos del norte y oeste de la Península Ibérica son los receptores principales de las
capturas de la flota de cerco que opera en aguas de la pesquería de la sardina iberoatlántica.
Los barcos desarrollan su actividad en aguas del litoral por lo que los desembarcos se reali-
zan relativamente próximos a la zona de captura. Para analizar la función de producción de
las empresas que constituyen esta flota utilizamos como medida de uno de los inputs pro-
ductivos, el equivalente al factor trabajo, el esfuerzo que se ejerce sobre el recurso natural
correspondiente a los días de pesca.
En España, a través del Programa Nacional de Recopilación y Gestión de Datos de la
Secretaría General del Mar del Ministerio de Medio Ambiente y Medio Rural y Marino, se
daban las directrices para recoger toda la información relativa al esfuerzo pesquero de los
buques nacionales. Para los buques mayores de 10 metros, la Secretaría General del Mar
es el organismo que recoge la información procedente de los diarios a bordo y del fichero
de flota comunitario donde se obtienen los días de pesca en cada zona. En cambio, para los
buques menores de 10 metros, se realizan muestreos para estimar los datos relativos a la
capacidad de pesca y al esfuerzo pesquero de este segmento de flota. En este trabajo, al no
ser públicos estos datos, hemos recurrido a una muestra formada por el número de mareas de
los buques cerqueros que capturan sardina y tienen su base en los puertos de Vigo, Ribeira,
Sada y Santoña, que nos han sido facilitada por el IEO. Queremos resaltar que ICES utiliza
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estos mismos puertos como representativos del conjunto de la flota española que opera en
la pesquería objeto de nuestro análisis e incorpora esta información dentro de los factores a
tener en cuenta en su asesoramiento sobre las posibles restricciones en esta pesquería.
En la figura 2.7, que recoge la evolución de la presión pesquera a través de los esfuerzos
de los buques cerqueros que tienen su puerto base en los citados anteriormente, observamos
una tendencia decreciente, exceptuando Santoña, con un esfuerzo similar durante todos los
años. En el puerto de Sada, el principal puerto de descargas de sardina, no sólo de los cuatro
de la muestra sino de todos los puertos españoles antes de finalizar la década de los ochenta,
se produjo un descenso significativamente mayor que en el resto. Además, hasta finales del
siglo XX, fue el puerto que, en términos relativos, perdió más esfuerzo y desde el año 2000
ha presentado una relativa estabilidad en cuanto las salidas a la mar de sus barcos.
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Figura 2.7: Esfuerzos en días de pesca en los puertos de referencia
A partir de los datos muestrales hemos obtenido la proporción existente entre las captu-
ras de esos puertos y las capturas anuales españolas. De esta forma, la proporción para cada
año del conjunto de desembarcos en los 4 puertos será trasladada para la estimación de los
esfuerzos pesqueros de cada año del conjunto de la flota española.
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Los datos de las descargas y de los esfuerzos de los cuatro puertos se reflejan en la figura
2.8 a la izquierda, los cuales parecen tener comportamientos distintos. Así, Sada presenta
valores para las descagas muy extremos y una clara asimetría a la derecha. Las descargas
en Ribeira tienen un recorrido intercuartílico más amplio que el resto de los puertos y re-
presentan una distribución con asimetría, aunque parece que menos acentuada que la de
los otros puertos. Además, la que presenta mayor concentración de los datos es Santoña, y
también parece que presenta una distribución simétrica. En cuanto al esfuerzo pesquero, las
dispersiones se comportan de forma similar a como lo hacen para las descargas, se muestran
en la derecha de la figura 2.8 en la que se observa una mayor variabiliad en Sada, Ribeira
y Vigo que en el puerto cántabro; también se observa asimetrías en el esfuerzo de los tres
puertos gallegos.
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Figura 2.8: Dispersión en las descargas y en los esfuerzos
A pesar de las diferencias en la variabilidad de los datos tanto en el esfuerzo como en
las descargas en puerto, la relación creciente entre estas dos variables se mantiene en los
cuatro puertos, tal y como se observa en la figura 2.9, en la que hemos incluido los valores
disponibles mensuales de ambas variables. En ella se observa un crecimiento de las capturas
que podría ser de tipo exponencial con distintas tasas de crecimiento según los puertos. De
los cuales, Sada y Santoña presentan las tasas menor y mayor respectivamente.
También podemos intuir la mayor dispersión de Vigo y Sada, sobre todo frente a Santo-
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ña, que tiene valores tanto de capturas como de esfuerzo mucho más bajos y con una menor
variabilidad.
Las series que utilizamos comprenden los datos desde 1988 a 2005. Como no dispone-
mos de algunos datos correspondientes al periodo de referencia para la muestra de esfuerzo
en los puertos españoles utilizados, hemos recurrido a una interpolación lineal para obte-
ner estimaciones del esfuerzo de estos puertos. Para ello utilizamos el conjunto de datos
muestrales de los desembarcos y del esfuerzo de los cuatro puertos. Para cada puerto, una
vez ordenados los datos según los desembarcos, elegimos los valores de los mismos (ma-
yor y menor) más próximos al del esfuerzo desconocido. Con estos datos realizamos una
interpolación lineal correspondiente al desembarco de los años con esfuerzo desconocido.
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Figura 2.9: Relación esfuerzo-captura
Las interpolaciones a partir de las cuales hemos obtenido las proyecciones para los
esfuerzos de los años de los que no disponemos valores se muestran en la figura 2.10.
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Además, en el apéndice 6.2.3 explicamos detalladamente este proceso para los buques del
puerto de Vigo.
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Figura 2.10: Estimación de valores no observados del esfuerzo
Los datos completos del esfuerzo en los tres puertos están recogidos en el cuadro 2.5,
resaltando en negrita los esfuerzo interpolados.
Para la flota portuguesa utilizamos los datos de esfuerzo pesquero, expresados en días
de pesca, facilitados por el Instituto Nacional de Agricultura y Pesca de Portugal (IPIMAR).
Dichos valores se incluyen en el cuadro 2.6, donde los mostramos conjuntamente con los
desembarcos para los años de la muestra.
Los datos de la serie de esfuerzo se han mantenido constantes en los tres últimos de
la serie facilitada por los investigadores portugueses. El esfuerzo medio durante todo el
periodo ha sido 19484 días de pesca al año, con un rango entre 14700 como mínimo en
los últimos años y un máximo alcanzado en 26400 días de pesca durante el año 1993.
La distribución de esta variable presenta un pequeña asimetría positiva y curtosis de tipo
platicúrtica, con coeficientes 0,28023 y -0,98073 respectivamente. La variabilidad medida
por el coeficiente de variación de Pearson no parece elevado, y toma el valor 0,19297.
Por lo que se refiere a España, presenta una media del esfuerzo de la flota cerquera de
17849 días de pesca al año, ligeramente inferior al número de mareas de Portugal, con un
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Cuadro 2.5: Datos de esfuerzos y desembarcos en Vigo, Ribeira y Santoña
Vigo
Año Esfuerzo Desemb.
1988 1344 3780
1989 1130 3332
1990 1352 4095
1991 1685 4903
1992 1349 4269
1993 1941 4462
1994 1817 4469
1995 1830 4585
1996 1654 3998
1997 2140 4848
1998 1157 1149
1999 945 1211
2000 1076 1656
2001 1894 8366
2002 1147 1898
2003 1118 2542
2004 2322 3454
2005 1559 3376
2006 1125 2972
Ribeira
Esfuerzo Desemb.
2257 6123
1929 4163
2136 5653
1594 3116
2441 4975
2817 8189
2635 5699
2081 4912
1817 3377
1858 3342
1118 946
478 320
758 594
966 1438
675 974
926 1401
1887 3214
1899 3951
1859 3340
Santoña
Esfuerzo Desemb.
365 1797
314 1289
389 1420
394 1235
570 927
498 849
274 1092
459 1872
297 824
571 2542
470 3400
568 2567
345 1177
339 1531
280 1729
209 752
395 1550
342 1524
424 1008
Fuente: Elaboración propia a partir de datos del IEO (2008)
mínimo de 10602 días en el año 2001 y un máximo en el primer año de la serie, 1988.
La asimetría con un coeficiente 0,43002 revela una cierta asimetria positiva o a la derecha
y un coeficiente de exceso de curtosis con el mismo signo que el esfuerzo portugués y
ligeramente mayor en valor absoluto, -0,89618. La dispersión de la serie generada es un
poco mayor que la de la portuguesa con un coeficiente de variación de Pearson de 0,23257.
Pero en todo caso, ninguna de estas dos medidas de variabilidad relativa resulta ser elevada,
por lo que podemos concluir que nuestras series de datos no presentan gran dispersión y ello
nos va permitir intentar crear valores a partir de proyecciones hacia el futuro para continuar
las series más allá del año 2006.
Las series, tanto para Portugal como para España, se ha ampliado hasta 2010. Para
Portugal, debido a que los últimos años de la serie facilitada por IPIMAR el esfuerzo se
mantuvo constante. Así, hemos asumido que desde 2006 a 2010 el esfuerzo es constante
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Cuadro 2.6: Esfuerzos y desembarcos en Portugal
Año Esfuerzo Desemb.
1988 22100 93591
1989 21400 91091
1990 25700 96173
1991 21800 92635
1992 26400 83315
1993 24700 90440
1994 21900 94468
1995 20700 87818
1996 19600 85758
1997 19500 81156
1998 19400 82890
1999 18600 71820
2000 16600 66141
2001 16700 71695
2002 15900 67536
2003 15100 66528
2004 14700 61965
2005 14700 57490
2006 14700 55011
Fuente: Elaboración propia a partir de datos de IPIMAR (2008)
con un valor de 14700 jornadas al año para el total de la flota. Para España, en que los
datos presentan una mayor variabilidad (el coeficiente de variación de Pearson ha sido de
0,23 frente a 0,19 para la flota portuguesa), hemos aproximado a través de un polinomio
de interpolación que se ajusta a la evolución de los datos, prediciendo los valores para el
esfuerzo desde 2007 a 2010 que se recogen en el cuadro 2.7.
Finalmente hemos considerado que las flotas de los dos estados peninsulares son homo-
géneas y por tanto también asumimos que el esfuerzo pesquero en ambos tiene la misma
estructura. Englobamos los esfuerzos anuales en toda la pesquería agregando los esfuerzos
de los barcos cerqueros portugueses y españoles. El resultado numérico, para el total de la
flota desde 1988 hasta 2010, se muestra en el cuadro 2.7, tanto para cada país como para la
agregación de ambos.
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Cuadro 2.7: Esfuerzos en España y Portugal
Año Esf. Esp. Esf. Port. Esf. Total
1988 25789 22100 47889
1989 22155 21400 43555
1990 23659 25700 49359
1991 21973 21800 43773
1992 23588 26400 49988
1993 22379 24700 47079
1994 17867 21900 39767
1995 15236 20700 35936
1996 14599 19600 34199
1997 15382 19500 34882
1998 16650 19400 36050
1999 14936 18600 33536
2000 14215 16600 30815
2001 10602 16700 27302
2002 15717 15900 31617
2003 14419 15100 29519
2004 15751 14700 30451
2005 18410 14700 33110
2006 15799 14700 30499
2007 14888 14700 29588
2008 14878 14700 29578
2009 14975 14700 29675
2010 15182 14700 29882
Fuente: Elaboración propia a partir de datos de IPIMAR (2008) e IEO (2008)
El comportamiento del esfuerzo pesquero en los dos países, tal y como observamos
en la en la figura 2.11, ha resultado en estos últimos 12 años bastante similar, con leves
fluctuaciones hasta principios de siglo y desde entonces se ha mantenido estable en torno a
los 15000 días trabajados para el total de las flotas de cada país.
Aunque no existe legislación comunitaria sobre el control del esfuerzo en esta pesque-
ría, desde que los informes de ICES han revisado a la baja los resultados obtenidos en sus
modelos de predicción y han aconsejado no incrementar el esfuerzo sobre el recurso, inclu-
so reducirlo en los dos últimos informes (ICES, 2010b, 2011b); las legislaciones estatales
en ambos países se han centrado en controlar tanto el esfuerzo como las descargas. Esta
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Figura 2.11: Evolución del esfuerzo para los dos países
tendencia a mantener un esfuerzo constante a lo largo de los últimos años se refleja tam-
bién en nuestras predicciones ya que en los últimos cinco años de la serie de datos hemos
mantenido el valor del esfuerzo de ambas flotas con una variación muy baja.
2.3.3. Condiciones medioambientales en la pesquería
Las condiciones climáticas del medio marino donde se desarrolla la actividad pesquera,
como hemos apuntado anteriormente, afectan a su gestión. Antes de plantear el modelo de
desarrollo óptimo de esta pesquería y estimar las estructuras funcionales que integraremos
en el mismo, representaremos algunos estadísticos para las series de datos de que dispone-
mos.
Las correlaciones del cuadro 2.8 están en consonancia con lo que creemos que impli-
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ca el calentamiento global sobre la productividad de los océanos y, en nuestro caso, de la
pesquería de la sardina iberoatlántica. No es en absoluto despreciable la correlación nega-
tiva entre la biomasa y la temperatura en cada periodo, con coeficiente de Pearson igual a
-0,4502; pero el hecho de que entre la temperatura de un periodo, SST , y la biomasa del
periodo siguiente, SSBpos, sea -0,6296, nos ha inducido a pensar que es posible que la
temperatura del mar en cada periodo influya más significativamente sobre la biomasa de
reproductores del futuro, que sobre la actual; por lo que hemos considerado tanto tempera-
turas pasadas como diversas medias de temperaturas pasadas para correlacionarlas con la
biomasa de los periodos posteriores. Resultó que la correlación más elevada, en términos
absolutos, se producía entre la biomasa de cada periodo y la media de las temperaturas de
hasta cuatro periodos desde el considerado en la SSB, donde se alcanzó un coeficiente de
Pearson de -0,5832. Esto parece indicar que un 34 % de la variabilidad en el stock de sardina
se podría explicar simplemente a través de la temperatura media de hasta cuatro años atrás.
Cuadro 2.8: Matriz de correlaciones
SSB SSBpos H SST
SSB(t) 1 0,7931 0,6861 -0,4502
SSBpos 1 0,7322 -0,6296
H(t) 1 -0,7371
SST(t) 1
Fuente: Elaboración propia
La correlación, en términos relativos, es más alta entre las capturas y la temperatura su-
perficial del mar, que entre capturas y biomasa, siendo dichos coeficientes -0,7371 y 0,6861
respectivamente. Esto está en consonancia con el hecho de que hasta el siglo XXI, no se
aconsejaron medidas de control sobre las capturas en la pesquería, por no considerar que el
efecto de la presión pesquera pusiera en peligro una biomasa límite en el ecosistema de la
pesquería.
Es muy común en las referencias en la literatura científica aceptar que muchos de los
recurso pelágicos, sobre todo peces pequeños, presentan variaciones dentro de un mismo
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año como en periodo superiores al año, las cuales se considera que están muy relacionadas
con procesos biológicos y fluctuaciones del medio ambiente (Yañez, 1991). Los efectos
de surgencia como el afloramiento, la variabilidad de la estructura térmica del oceano y
evento climáticos como El Niño, son factores a tener en cuenta como condicionantes de la
distribución y abundancia de esos recursos.
2.4. Parámetros económicos
Para el desarrollo de los modelos que utilizaremos a lo largo de esta memoria, nece-
sitamos conocer algunos parámetros económicos básicos. En este sentido, en esta sección
introducimos los parámetros de ingresos y costes unitarios que asumiremos fijos en térmi-
nos reales, así como el factor de descuento para incorporar las preferencias intertemporales
del agente económico.
Es necesario establecer unos parámetros que formarán parte del flujo de beneficios ac-
tualizados en la pesquería, y ello con independencia de la estructura institucional que con-
sideremos en la propiedad del recurso, bien sea el agente decisor (en caso de único dueño
o planificador) o bien los pescadores que tienen acceso al pescado (en caso de uso libre o
compartido de algún modo).
De este modo, en los distintos apartados de esta sección, estimaremos el precio de venta
de una tonelada de sardina en las lonjas de los puertos del Cantábrico y Atlántico de la
Península Ibérica. Igualmente, propondremos un valor para el coste medio por día de pesca
de un barco cerquero tipo en esta pesquería. Para completar los parámetros económicos
estimaremos la tasa de descuento de la sociedad que toma decisiones entre su consumo
de pescado a lo largo del tiempo o invertir en capital natural para que las generaciones
venideras puedan consumir sardina.
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2.4.1. Precios
En el cálculo del precio medio de la tonelada de sardina vendida en los puertos de
referencia hemos utilizado las series de precios facilitadas por los Anuarios das Pescas del
Instituto de Estatística de Portugal y los precios de primera venta en los puertos gallegos de
la plataforma pescadegalicia del gobierno de la Comunidad Autónoma Gallega. El cuadro
2.9 muestra los desembarcos y el valor de los mismos en lo puertos portugueses obtenidos
de los Anuarios de Pesca del Instituto de Estadística Portugués y de los gallegos recogidos
del portal pescadegalicia.com.
Cuadro 2.9: Ventas en lonja (Galicia y en Portugal)
Años t Ga. Importe Ga. e/ t Ga. t Pt. Importe Pt. e/ t Pt.
2001 65198 39083000 599,45 14546 9961063 684,79
2002 63731 38128000 598,26 11491 8925022 776,68
2003 64016 39248000 613,1 13238 8394835 634,15
2004 51250 31182000 608,43 19669 12311303 625,93
2005 50560 33113000 654,92 21512 11109499 516,44
2006 48096 26333000 547,51 20227 10519771 520,08
2007 58182 37114000 637,89 16715 10741674 642,64
2008 65329 41986000 642,69 15022 9759050 649,66
2009 55159 38773000 702,93 13829 12573632 909,22
Fuente: INE Portugal
Para la estimación de un precio medio del pescado vendido en las lonjas del Cantábrico
Español y en Portugal, hemos utilizado los datos del cuadro 2.10 para deflactar la serie
de precios nominales y que corresponde a la serie de Índices de Precios al Consumo de
ambos países con base 2005. Hemos utilizado este precio relativo para deflactar las series
monetarias tanto del precio de la tonelada de sardina vendida en lonja, como del coste
unitario del factor esfuerzo pesquero. Optamos por ese índice de precios ya que las cestas
de la compra que se usan en su elaboración son similares en ambos países y sobre todo
porque debemos deflactar dos series monetarias no homogéneas, como es el precio de un
imput y el del un output.
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Cuadro 2.10: IPC Armonizado España y Portugal base 2005
Años Índice España indice Portugal
1999 82,59 83,13
2000 85,47 85,46
2001 87,88 89,23
2002 91,04 92,51
2003 93,86 95,52
2004 96,73 97,92
2005 100,00 100,00
2006 103,56 103,04
2007 106,51 105,54
2008 110,91 108,34
2009 110,64 107,36
2010 112,90 108,85
Fuente: INE Portugal, INE España
Como se puede observar en el cuadro 2.11, se obtiene un precio medio de la tonelada
vendida en lonja de 636,4 e constantes de 2005. Este precio se ha calculado como una
media ponderada de los precios de todos los años de la serie, utilizando como pesos o pon-
deraciones las cantidades desembarcadas por cada país. Hemos considerado que el precio
en las lonjas gallegas, es representativo del mismo en todas las lonjas de los puertos del
norte de España.
Cuadro 2.11: Precios de sardina en primera venta
Años captur España captur Portugal precio España precio Portugal
2001 30262 71695 779,20 671,84
2002 32136 67536 853,14 646,73
2003 31303 66528 675,62 641,85
2004 36055 61965 647,11 621,37
2005 39855 57490 516,44 654,92
2006 32012 55011 502,19 531,34
2007 31970 64499 603,37 604,41
2008 30468 70997 585,78 593,22
2009 25905 61835 821,77 654,74
Fuente: Elaboración propia a partir de INE Portugal, INE España y pescadegalicia (2011)
2.4 Parámetros económicos 53
2.4.2. Costes medios
Para estimar el parámetro del coste por unidad de esfuerzo pesquero correspondiente a
la flota de cerco participante en la pesquería, hemos utilizado los datos relativos a costes de
explotación de los barcos representativos de dicha flota. Así, en primer lugar obtenemos los
costes nominales a partir de los informes de la Comisión Europea, Economic Performance
of Selected European Fishing Fleets. En segundo lugar ponderamos el coste anual por las
capturas totales en los dos países, ya que no disponemos de pesos que puedan ser más
representativos de la capacidad de pesca de cada año, como podría haber sido el número de
buques de la flota cerquera cuya especie objetivo sea exclusivamente la sardina. Finalmente,
y utilizando los deflactores del cuadro 2.10, hemos obtenido un coste real medio por unidad
de esfuerzo de 890,9e. En las estimaciones de Domínguez (2003) para la misma pesquería,
se asignó un coste unitario estimado del esfuerzo pesquero de 820 y 2500 e diarios para las
flotas española y portuguesa, respectivamente. La diferencia respecto a nuestros resultados
no parece significativa en el caso español, ya que nuestras fuentes solamente se refieren a
los costes de la flota española.
Cuadro 2.12: Costes por unidad de esfuerzo en días de pesca
Años e corrientes deflactor e constantes capturas t
1999 613,23 0,83 742,49 94091
2000 561,27 0,85 656,70 85786
2001 593,67 0,88 675,52 101957
2002 634,57 0,91 697,03 99673
2003 1116,36 0,94 1189,36 97831
2004 1317,24 0,97 1361,79 98020
Fuente: Elaboración propia y Domínguez (2003)
2.4.3. Factor de descuento
La tasa social de descuento es la magnitud que nos permitirá actualizar una corriente de
beneficios en el futuro (o ingresos o costes dependiendo de nuestro interés). Esta tasa refle-
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ja en qué medida, desde el punto de vista de la sociedad, un rendimiento presente es más
valioso que ese mismo rendimiento o beneficio en el futuro. En definitiva, es una medida
de sus preferencias entre el presente y el futuro. Esta definición, ha dado lugar a dos inter-
pretaciones que se han materializado en las dos teorías fundamentales del descuento social,
en las que ambas buscan cómo se debe interpretar la definición y cómo se debe proceder
para la estimación empírica. Así, desde el punto de vista de las preferencias temporales de
la sociedad, la tasa de descuento representa la tasa de preferencia temporal entre consumo
presente y consumo futuro. Por otra parte, desde el punto de vista del coste de oportunidad,
la tasa social de descuento se entiende como el coste de oportunidad de la mejor inversión
del capital alternativa. El enfoque del coste de oportunidad del capital considera la tasa
de descuento como el factor que refleja las decisiones de inversión entre varios proyectos
alternativos para la obtención de beneficios presentes frente a beneficios futuros.
En la primera de las teorías de la tasa social de descuento, se deben tener en cuenta la
relación marginal de sustitución de consumos presente y futuro. En el caso más simple, la
diferencia entre las utilidades marginales del consumo presente y del consumo futuro, res-
pectivamente, será la tasa social de preferencia temporal. Sin embargo, en nuestro trabajo,
la relación entre el consumo de sardina por la sociedades española y portuguesa a lo largo
del tiempo, no nos parece el criterio más apropiado, por lo que asumimos la tasa social de
descuento desde el punto de vista de la teoría de la tasa como coste de oportunidad del capi-
tal, después de todo el recurso si se deja sin pescar representaría un bien de capital, en este
caso capital natural. Así, utilizamos los tipos de interés de la deuda pública, al igual que
se hace en Antoñanzas et al. (1999). Recurrimos a los Bonos Públicos para obtener la tasa
instantánea de descuento, δ. Los valores del interés de la deuda a largo plazo se encuentran
recogidos en el cuadro 2.13, obteniendo una media del 4,38 % para los tipos a 10 años.
Al trabajar con intervalos continuos de tiempo, obtenemos el factor de descuento conti-
nuo o instantáneo para ponderar la función de beneficios de la pesquería, e−δt, que hemos
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calculado a partir de la ecuación
δ = ln(1 + r)⇐⇒ e−δ = 1
1 + r
.
Al sustituir el tipo de interés r=0, 04377, llegamos a una tasa instantánea δ = 0, 04284.
Cuadro 2.13: Deuda del Estado, Obligaciones a 10 años
Años tipo de interés
2000 5,56
2001 5,12
2002 4,98
2003 4,11
2004 4,02
2005 3,42
2006 3,78
2007 4,24
2008 4,46
2009 3,98
2010 4,49
Fuente: Banco de España e INE
Como referencia para nuestro resultado, Souto (2003) ha considerado una tasa social de
descuento para España a través del valor actual neto ajustado, que aúna las dos teorías de
evaluación de la tasa, lo que se denomina el enfoque del precio sombra del capital. La autora
llegó a una tasa social de descuento utilizando la preferencia intertemporal del 5,5 % para
España. En este trabajo, hemos obtenido una tasa social de descuento del 4,28 %, utilizando
la más sencilla de las estimaciones del coste de oportunidad del capital, que es inferior
al de referencia. Asumimos que un menor valor de esta tasa hace que el agente valore la
conservación de recurso más allá de un horizonte temporal próximo.
Para algunos autores, la tasa social de descuento determinada a partir de cualquiera de
los dos enfoques citados es conflictiva desde el punto de vista ambiental, pues por ambos
métodos se podrían llegar a altas tasas de descuento que irían en detrimento de la conserva-
ción del medio ambiente y los recursos naturales ya que establecen un mayor valor al uso
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y consumo actual que al uso y consumo futuro de dichos recursos (Cruz and Muñoz, 2005;
Correa, 2007). También en Harvey (1986, 1992, 1994) se propone la hipótesis del descuento
hiperbólico, que hace que la tasa no sea constante a lo largo del tiempo, sino decreciente,
lo que conlleva una mayor consideración de los beneficios futuros que en caso del factor
de descuento clásico de tipo exponencial. Por eso, en los epígrafes 3.4.3 y 4.4.3, hemos
implementado análisis de sensibilidad ante variaciones en la tasa social de descuento y por
lo tanto en el factor de descuento correspondiente.
Capítulo 3
Modelo determinista en la gestión de
la pesquería
3.1. Introducción
En la sección 2.2 del capítulo anterior, hemos comentado las permanentes variaciones de
la temperatura superficial del mar; en general en todo el planeta y, en particular, en la zona
objeto de estudio de este trabajo. Este cambio de temperatura afecta tanto a las especies
que viven en el mar como a las que viven en el resto de la Biosfera, ya que los océanos
son los grandes estabilizadores térmicos de la Tierra y un cambio en sus condiciones físico-
químicas que alteren la temperatura, provocarían transformaciones significativas en el clima
del planeta.
En este sentido, el aumento medio de la temperatura del planeta, habitualmente cono-
cido como calentamiento global, tiene una gran influencia en muchas de las actividades
económicas que se desarrollan sobre el mismo, afectando a las reservas de peces y a su
crecimiento biológico. Dicho crecimiento biológico impone una restricción a la evolución
temporal viable para las capturas y, a su vez, la evolución restringe el rendimiento econó-
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mico de las pesquerías y, por consiguiente, su contribución a la producción de la economía.
El calentamiento global actúa tanto de forma directa, a través del impacto sobre la pro-
ductividad biológica de las reservas de peces, como indirectamente sobre los precios reales
de entrada y salida a los que se enfrentan las industrias pesqueras.
Para describir el impacto directo del cambio climático sobre la pesquería necesitamos
tres componentes fundamentales:
1. El calentamiento global en sí, utilizando los distintos escenarios factibles que se pue-
dan realizar.
2. La descripción de sus efectos sobre la disponibilidad de las reservas de peces, anali-
zando cómo reacciona la biomasa del recurso ante shocks medioambientales.
3. La influencia de la disponibilidad de dichas reservas sobre la producción neta de la
pesquería y, por lo tanto, sobre su rendimiento económico.
Para recoger estas componentes mediante expresiones conjuntas de forma simple, asu-
miremos que el ecosistema marino está constituido por una única especie, en nuestro caso
la sardina. Así, su crecimiento biológico, lo reflejamos en una función de crecimiento cu-
yos argumentos estarán formados por el stock de sardina en el ecosistema de referencia
(pesquería de la sardina iberoatlántica) y un vector de variables medioambientales que pue-
de incluir diversos factores que caracterizan un hábitat o ecosistema, como las corrientes
marinas, salinidad, afloramientos, procedencia de los vientos, temperatura del mar, etc.
Dado que estas variables medioambientales están fuertemente relacionadas entre sí, he-
mos considerado la temperatura superficial del mar para que recoja los shocks del calenta-
miento global sobre la dinámica del recurso analizado. Para aislar los impactos de cambios
significativos en la temperatura provocados por el cambio climático, hemos incluido la in-
fluencia de la temperatura superficial del mar como una componente que condicionará el
desarrollo de la biomasa del recurso.
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En este capítulo y el que sigue, centrándonos en el impacto directo del cambio climá-
tico sobre las condiciones de evolución del recurso, estableceremos un estado óptimo entre
la cantidad de sardina existente en cada momento, la cantidad que se puede obtener y el
esfuerzo que se debe realizar para obtener el recurso de forma que, con la influencia del
incremento permanente de la temperatura superficial del mar, el productor pueda obtener
rentabilidad de la actividad pesquera.
A pesar del impacto negativo del calentamiento global sobre estas especies, el carácter
renovable del recurso puede permitir conjugar las variables anteriormente citadas para lle-
gar a un óptimo previamente definido. Parece obvio que el tiempo está presente en forma
continua por lo que, con las variables anteriormente citadas, formularemos un modelo de
optimización en un marco dinámico.
Los modelos de optimización dinámica se generalizan a partir de los años 50 del si-
glo XX utilizando el principio del máximo de la teoría del control óptimo desarrollado por
Pontryagin et al. (1962) como una extensión natural del cálculo de variaciones, y fueron
rápidamente aplicados a problemas de la teoría del crecimiento económico y, en particular,
a problemas de gestión pesquera. Crutchfield and Zellner (1962) fueron pioneros en la utili-
zación de este tipo de modelos en gestión de pesquerías a través del cálculo de variaciones.
Autores como Plourde (1970, 1971); Quirk and Smith (1970), entre otros, realizan las
primeras aplicaciones de la teoría del control óptimo al estudio de la gestión de las pes-
querías donde estudian la validez de maximización de los rendimientos en programas de
explotación de recursos naturales renovables. Posteriormente, Clark (1973a,b, 1990) iden-
tifica la importancia de la introducción de la tasa de descuento en estos modelos y cómo se
relaciona con la tasa de crecimiento de recursos que son económicamente valiosos pero con
baja capacidad reproductiva o que también puedan estar sometidos a sobreexplotación, co-
mo es el caso de los recursos pesqueros. También ha sido fundamental la aportación pionera
de Clark and Munro (1975) en la aplicación de la optimización dinámica, ya que la mayoría
de trabajos precedentes habían utilizado un análisis estático que no trataba el stock de peces
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como un bien de capital.
En esta línea, desarrollamos un modelo determinista de optimización en tiempo con-
tinuo, basado en el caso determinista del modelo teórico de Arnason (2006) y adaptado a
nuestras variables.
3.2. Modelo teórico
Los modelos bioeconómicos incluyen una función de crecimiento de la biomasa del
recurso y una función de beneficio de la pesquería, que se expresan generalmente como G
y Π, respectivamente. La función G recoge el crecimiento natural neto del recurso marino
X , definido a partir de tres factores esenciales: incorporaciones de nuevos individuos o
reclutamiento, crecimiento natural de individuos ya existentes y mortalidad natural. Los
dos primeros producen un efecto positivo en el crecimiento natural y el último provoca un
efecto en sentido contrario. Suponemos que G es una función cóncava en X , ∂
2G
∂X2
≤ 0,
presenta valores nulos o casi nulos para el nivel mínimo viable de la población al igual que
para niveles demasiado elevados que pueden ser sostenidos por el hábitat en condiciones
normales.
En el tratamiento analítico del crecimiento del stock de pescado, vamos a considerar
que en la pesquería no se dan interacciones significativas con otras especies (relaciones de
tipo competitivo o de tipo perdedor-presa, etc). Nuestro análisis se encuadra en el marco
de los modelos tradicionalmente desarrollados en base a la pesca que dirige su actividad a
una única especie. Con esto no pretendemos argumentar la irrelevancia de las interacciones
entre las especies a la hora de evaluar el estado del recurso. En nuestro caso la sardina no
es una especie ecológicamente dominante sobre otras en la pesquería, por lo que considera-
mos que la modelización bioeconómica de la pesquería monoespecífica es bastante sólida
y no hay interacciones significativas con la pesca de otros recursos relacionados con la sar-
dina en la cadena trófica, por ejemplo. El interés por la aproximación multidisciplinar de la
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explotación del recurso, proviene no tanto del campo de la economía sino de la biología,
con excepciones destacables del manejo de la interdependencia ecológica y tecnológica en
Mitchell (1982), Clark (1990), Clark (1985), Anderson and Seijo (2010).
Como nuestro objetivo es el análisis de la interacción medioambiental mas que las inter-
acciones ecológicas en la pesquería o la interacción tecnológica, hemos decidido incorporar
otro argumento a la función de crecimiento de la biomasa que representa las condicio-
nes medioambientales de la pesquería. De esta forma, esta función se expresará mediante
G(X,T, t), donde T es el vector de variables medioambientales que puede incluir diversos
factores que caracterizan un hábitat o ecosistema. Estos se encuentran altamente correla-
cionados con la temperatura superficial del mar (Roson, 2008) por lo que hemos hecho
coincidir esta variable con el vector T . De esta forma, la tasa de cambio de la biomasa,
frente al tiempo t, será la diferencia entre el crecimiento natural y la producción o capturas
H , mediante la expresión
dX
dt
= G(X,T, t)−H. (3.1)
La función Π, que representa los beneficios, los cuales en ocasiones se asume que no son
beneficios necesaria o exclusivamente empresariales, también puede ser interpretada como
una estimación de los beneficios sociales que se derivan de la pesca, incluyendo el exceden-
te del consumidor y también los beneficios de no uso que pueden asociarse al stock existente
de pescado. Aunque para simplificar las relaciones con las que trabajamos, nosotros consi-
deraremos únicamente los beneficios empresariales de la pesca, los cuales asumiremos que
dependen explícitamente de las capturas, de la biomasa y del tiempo.
En nuestro análisis, hemos considerado que el calentamiento global altera algunas fun-
ciones relevantes de una manera no aleatoria. Así, las funciones generales de beneficio
económico y crecimiento de la biomasa se reducen a su forma determinista; G(X,T, t) y
Π(X,H, t). Los errores estocásticos surgen del posible desconocimiento de las relaciones
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funcionales auténticas entre las variables explicada y explicativa en cada caso. Las relacio-
nes entre estas variables para las distintas funciones se estimarán utilizando algunos criterios
de selección de modelos que explicaremos en el epígrafe 3.2.1.
El problema económico al que se enfrenta el planificador social lo definiremos en un
modelo matemático, (3.3), cuyo conjunto factible lo constituyen una serie de condiciones:
la no negatividad de las variables X y H , una ecuación diferencial para la dinámica del
stock de sardina y una función tecnológica de producción f . En esta función de producción,
las capturas dependen de los recursos de que disponen las empresas que pescan sardina: por
un lado, del esfuerzo pesquero L que se desarrolla en la actividad productiva y, por otro, del
stock de sardina como el capital natural con el que cuentan. Los pescadores para producir
su output también están utilizando una tecnología dada, definida por el tipo de red, potencia
del motor del barco, capacidad de almacenaje de los buques cerqueros, incluso habilidad
del patrón de pesca para encontrar las zonas apropiadas para el lance, etc. En esa expresión
que recoge las relaciones entre output e inputs,
H(t) = f(X,L, t), (3.2)
está definido implícitamente el esfuerzo pesquero como una respuesta a lo que se está pes-
cando y la cantidad de recurso que hay en la naturaleza. Esta función, L = L(X,H, t),
es necesaria para construir la expresión de costes que debemos incluir al crear la función
de beneficios netos de la pesquería en cada momento, Π(X,H, t). Por lo tanto, despejando
el esfuerzo L en la función de producción, ecuación (3.2), se obtiene la expresión del fac-
tor esfuerzo que, una vez sustituida en Π nos definirá el problema del planificador sólo en
función de las variables X , H y T .
En definitiva, en el problema de optimización dinámica no estocástico aplicado a la
gestión de la especie, la variable de control refleja las capturas ejercidas por el total de la
flota en la pesquería (portuguesa y española) y la variable de estado, representa el stock
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o biomasa del recurso. El conjunto factible está formado por la ecuación de estado que
describe el comportamiento temporal de la variable de estado, ecuación (3.1), además de
las condiciones para la biomasa y capturas, que en ningún momento pueden ser negativas.
El problema del planificador de la pesquería se convierte ahora en determinar el valor
de la variable de control, que permite maximizar la corriente de beneficios descontados al
instante inicial, teniendo en cuenta la dinámica de la variable de estado, dX , dependiente de
otra variable exógena determinada por las condiciones medioambientales, T . La solución
de este tipo de modelo matemático dinámico se engloba en la teoría del control óprimo,
desarrollada por Bellman (1957) y por Pontryagin et al. (1962).
ma´x
H
∫ ∞
0
e−δtΠ(X,H, t)dt
s.a. :
dX
dt
= G(X,T, t)−H (3.3)
H = f(X,L, t)
X(t), H(t) ≥ 0
X(0) dado.
El valor actual del hamiltoniano asociado a este problema de optimización es
H(H,X, T, t) = e−δtΠ(H,X, t) + λ(t)[G(X,T, t)−H(X, t)],
y las condiciones de primer orden de extremo para este problema se expresan en las ecua-
ciones
∂H
∂H
= 0;
∂H
∂X
= −dλ
dt
y
∂H
∂λ
=
dX
dt
Por lo tanto, la solución interior, H > 0 y X > 0, del problema (3.3) se expresa en las
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dos siguientes ecuaciones diferenciales, obtenidas de las condiciones de primer orden que
verifican los puntos extremos de la funciónH y de las ecuaciones de estado y de coestado.
∂Π
∂X
+
∂Π
∂H
∂G
∂X
= δ
∂Π
∂H
− d
dt
(
∂Π
∂H
) (3.4)
dX
dt
= G(X,T )−H(X). (3.5)
Buscamos una solución singular que determine el estado estacionario X∗, además se debe
verificar que G(X∗, T ) = H(X∗), para que la tasa de crecimiento del stock sea cero y
se llegue a un equilibrio entre el crecimiento natural y las capturas de la pesquería (pesca
eumétrica).
3.2.1. Estimaciones econométricas
En el capítulo anterior hemos observado que la serie de datos de la variable stock pre-
senta una tendencia decreciente y una cierta componente cíclica. En la literatura científica
existen numerosas referencias a la evolución cíclica del crecimiento de pequeñas especies
pelágicas, que en las pesquerías costeras del pacífico sur, se refieren a ciclos de unos 10
años alternos entre la abundancia de anchoveta (Engraulis ringens) y sardina del pacifico
(Sardinops sagax) (Yañez, 1991). En Yáñez et al. (2012) también se hace referencia a la
predominancia de la anchoveta durante periodos interdecadales fríos y a la sardina en pe-
riodos interdecadales cálidos. Ya en el atlántico, en el litoral peninsular, Salat et al. (2003)
realiza un análisis temporal de la variación de biomasa en el reclutamiento de sardina frente
a la costa portuguesa, indicando que la variabilidad probablemente esté relacionada con las
condiciones ambientales, lo cual se refleja en una variabilidad en el reclutamiento con un
desfase de dos años.
Necesitaremos eliminar esta componente, si queremos utilizar esos datos para obtener
estimaciones eficientes de los parámetros en la estructura de evolución temporal de esa mis-
ma variable y que no reflejen simples relaciones espúreas. Para ello, estimamos la tendencia
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lineal de la evolución de la biomasa y una vez eliminada esta componente de la serie de
stock de sardina, realizamos un análisis de Fourier para detectar posibles ciclos teóricos
ocultos en nuestros datos.
Con el análisis del periodograma de la serie de datos representado en la figura 3.1, bus-
camos los armónicos que podrían ocultarse en los datos. Se observa claramente un pico
principal de 11 años y otro significativamente menor de unos 7 años, además del máximo
ciclo que se corresponde con el número total de años de la serie, 33 datos. La idea de identi-
ficar ciclos detectables se fundamenta en que la serie de datos disponible no es muy extensa
y un análisis de periodicidad de largo periodo requeriría muestras estadísticas significativa-
mente más grandes. Para obtener el ciclo teórico de periodo 11 hemos recurrido a MATLAB
y construido un programa para que resuelva la serie armónica a partir de los 11 primero
datos de nuestra serie de biomasa.
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Figura 3.1: Periodograma para la serie de biomasa
Para eliminar esta componente cíclica podríamos recurrir a filtros utilizando medias mó-
viles, o algún método basado en modelos como los ARIMA y los estructurales, que son más
flexibles que la estimación de dicha componente, pero al enfrentarnos a una serie tan corta
y con ciclos de una tercera parte de los datos, hemos decidido utilizar el análisis espectral,
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apoyándonos en la programación con MATLAB que nos ha facilitado considerablemente la
extracción de las dos componentes temporales de la serie. Una vez creada la serie armó-
nica que se correspondería con el hipotético ciclo, hemos eliminado de forma lineal esa
componente a la serie original sin tendencia.
En la figura 3.2 representamos en rojo la serie original, una línea verde para la tendencia
y, en la parte inferior, el ciclo teórico de 11 años. Finalmente, representamos en azul, la serie
sin la componente cíclica.
−5 0 5 10 15 20 25
−4
−2
0
2
4
6
8
x 105
Figura 3.2: Diferencias de la biomasa, observadas y predichas
La componente cíclica que hemos utilizado a partir del análisis de Fourier se recoge en
la primera columna del cuadro 3.1. Además, en las siguientes, incorporamos las series de
biomasa observada y desestacionalizada, respectivamente.
Una vez dispuestos los datos de stock adecuadamente y conjuntamente con las observa-
ciones de las otras variables que hemos definido en la Sección 3.2, estimaremos las funcio-
nes relevantes para poder determinar la solución del modelo bioeconómico.
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Cuadro 3.1: Biomasa observada y desestacionalizada
Valores del ciclo
Año Ciclo
1 -132289
2 -99083
3 -106342
4 -69664
5 65028
6 66623
7 104281
8 57875
9 91200
10 66128
11 -132289
Biomasa desestacionalizada
Año SSB desest.
1978 302000 434289
1979 371000 470083
1980 458000 564342
1981 574000 643664
1982 606000 540971
1983 561000 494376
1984 615000 510718
1985 718000 583624
1986 668000 576799
1987 564000 497871
1988 491000 623289
1989 411000 510083
1990 373000 479342
1991 378000 447664
1992 493000 427971
1993 547000 480376
1994 552000 447718
Biomasa desestacionalizada
Año SSB desest.
1995 604000 422624
1996 409000 317799
1997 362000 295871
1998 313000 445289
1999 313000 412083
2000 250000 356342
2001 290000 359664
2002 422000 356971
2003 430000 363376
2004 427000 322718
2005 345000 287124
2006 544000 341799
2007 521000 454871
2008 379000 511289
2009 263000 362083
2010 172000 278342
Fuente: Elaboración propia
3.2.1.1. Estructura de la dinámica del stock
En Biología pesquera, generalmente las funciones de reclutamiento se abordan buscan-
do la vinculación de los nuevos individuos que se incorporan a la pesquería con el stock de
reproductores existentes ya en la misma. En cambio, si asumimos que además de la bioma-
sa existente ya en el medio, otro factor fundamental de la supervivencia tanto de reclutas
como de peces de mayor edad es la propia dinámica física del ecosistema, podemos recu-
rrir a estructuras funcionales que vinculen la cantidad de peces en edad reproductora con la
que había anteriormente y además con la propia evolución de las condiciones ambientales.
En el trabajo de Álvarez Prado (2002) su buscan algunas relaciones entre las condiciones
del medio y la estrategia reproductiva de la sardina iberoatlántica, de modo que vincula los
factores meteorológicos/hidrograficos con ciertas mortalidades masivas de pescado en su
etapa larvaria. En esa misma línea, incorporamos las condiciones medioambientales en el
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crecimiento de la población de sardinas en la pesquería.
Esto es, partimos de una estructura muy general para la dinámica del recurso en que la
evolución del stock de sardina es función del stock del periodo corriente, de una medida
de temperatura superficial del mar y de las capturas en la pesquería, ecuación (3.3). Pa-
ra la forma funcional del crecimiento natural de las sardina, G(X,T, t), hemos adecuado
funciones de crecimiento natural como una función de Ricker incorporando una variable
ambiental como la utilizada para la sardina californiana en Kevin (2007), dependiente de
diversas medias de temperaturas superficiales de mar; la función cuadrática derivada de la
curva logística (Verhulst) y otras funciones incluyendo diversas opciones para la variable
medioambiental: temperatura corriente, retardos hasta el orden siete de la temperatura. Es-
tas temperaturas medias del periodo corriente con retardos de la temperatura hasta llegar a
un máximo de siete años atrás, nos han servido para seleccionar la memoria medioambien-
tal de la dinámica de crecimiento de la especie. De todas las estructuras estimadas para el
modelo de crecimiento, apéndice 6.3.2, hemos seleccionada la que está determinada por una
forma funcional de tipo polinómica en la biomasa de sardina y potencial en la característica
ambiental, esta última se ha definido a través de la media de la temperatura de la superficie
del mar de cada año y los 6 inmediatamente anteriores. En la expresión (3.6) se incluye
además las capturas, minorando el stock de reproductores que se genera con la función de
crecimiento natural
Xt+1 =aX
b+cTt
t −H t. (3.6)
A continuación, realizamos una transformación lineal de esta expresión para poder es-
timarla utilizando regresión lineal, obteniendo la expresión en logaritmos para las variables
del modelo y lineal en los parámetros de la función de crecimiento natural
ln
(
Xt+1 +Ht
)
= ln a+ b lnXt + cTt lnXt. (3.7)
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y asumimos un error en este modelo de regresión lineal que está definido como la diferencia
entre el valor observado de su variable endógena y su valor teórico o esperado.
t = ln
(
Xt+1 +Ht
)− E[ ln (Xt+1 +Ht)]. (3.8)
Para que los estimadores por Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO) de los parámetros de
la ecuación (3.7) posean buenas propiedades estadísticas es necesario que se cumplan las
siguientes hipótesis en el modelo:
1. Que la relación asimilada sea la mejor que liga a la variable explicada con las expli-
cativas.
2. Que el término de error del modelo, definido en la ecuación (3.8), sea ruido blanco
gaussiano.
3. Que las variables explicativas no estén correlacionadas con el término de error o, al
menos, que no presenten correlación en el mismo periodo de tiempo.
Asumimos por lo tanto, a partir de los mejores resultados empíricos que la estructura refle-
jada por 3.8 vendría estimada como sigue
̂ln[Xt+1 +Ht] = 7, 09102 + 1, 03475 lnXt − 0, 03497 Tt lnXt (3.9)
(1, 60271) (0, 09513) (0, 00730) (3.10)
R2 = 0, 79961 R
2
= 0, 78625 D-W = 1, 63298 (3.11)
A.I.C. de Akaike = −44, 63127 S.C. de Schwarz = −41, 65233. (3.12)
En estos resultados del modelo estimado, en (3.9) aparecen los parámetros estimados,
en (3.10) las desviaciones típicas de estas estimaciones, en (3.11) los coeficientes de deter-
minación normal y ajustado y el estadístico de Durbin-Watson y en (3.12) los estadísticos
de Akaike y Schwarz .
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El análisis econométrico para la regresión estimada resuelve estimadores de los pará-
metros significativos, no detectándose problemas de autocorrelación ni heterocedasticidad
entre los errores. La correlación en los errores la hemos contrastado a través de un test de
hipótesis de autocorrelación de primer orden (H0 : ρ = 0) utilizando el test de Breusch-
Godfrey, con estadístico LM igual a 1,8951 y p-valor de 0,179, y el de Ljung-Box con
resultado igual a 0,7772 y p-valor de 0,3782. Ambos estadísticos caen en regiones de acep-
tación de la hipótesis nula para niveles de significación del 5 %, con lo que asumimos que
no hay problemas de autocorrelación de primer orden en nuestro modelo. Respecto a con-
trastar una posible estructura para la varianza de los errores del modelo, hemos utilizado el
tes de White de heterocedasticidad, resultando un estadístico de contraste TR2 = 5, 3293
con un p-valor asociado de 0,3771, por lo que tampoco asumimos problemas en la varianza
de los errores. Igualmente en el análisis de normalidad, los resultados de estadísticos como
Jarque-Bera, y Chi-Cuadrado con valores 0,6114 y 2,6649, respectivamente, indican que
podríamos aceptar normalidad con significaciones del 5 % o inferiores. Observaremos que
la distribución χ2 en este caso tendría 1 grado de libertad.
Utilizamos, por lo tanto, estos datos para obtener la forma analítica de la evolución de
la población de sardina,
X̂t+1 =1201, 13X
1,03475−0,03497Tt
t −H t. (3.13)
De esta ecuación obtenemos la expresión de crecimiento natural,
G(X,T ) = 1201, 13X1,03475−0,03497 T −X
cuya gráfica está representada en la figura 3.3, que es una función cóncava y creciente
asintóticamente en la variable biomasa, como se pide al inicio de esta sección, y convexa y
decreciente en la variable temperatura.
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Figura 3.3: Función de crecimiento natural de la sardina
Además, de la ecuación (3.13) inferimos la dinámica de la biomasa que es una restric-
ción del modelo a resolver,
d̂X
dt
=(1201, 13, X1,03475−0,03497T −X)−H. (3.14)
El estudio econométrico completo para la determinación de la estructura de la dinámica
del stock se recoge en el apéndice 6.3.2.
En el análisis gráfico de la estimación de la dinámica descrita en la ecuación (3.14),
la evolución estimada se ajusta bien a la observada, aunque presenta menor variabilidad
los extremos parece estar bien sincronizados. A partir de la serie de los datos muestrales
construimos la dinámica empírica y la observada. En la figura 3.4, mostramos en (a) la
dinámica predicha y la observada para la biomasa desestacionalizada y en (b) incluimos las
dos dinámicas para la biomasa observada. Las gráficas de ambas dinámicas estimadas se
ajustan bastante bien a las dinámicas observadas, sobre todo en el sentido de la fluctuación
del stock de peces. Notar que en los últimos años, desde 2005, tanto empíricamente como en
la estructura teórica estimada, la evolución del recurso se encuentra en términos negativos,
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es decir, la incorporación de nuevas sardinas en edad reproductora es inferior a la que había
en el periodo anterior, con lo que el crecimiento del recurso se está volviendo negativo,
debido al efecto de la mortalidad natural y a la pesca.
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Figura 3.4: Diferencias de la biomasa, observadas y predichas
En la figura 3.5 hemos representado cómo resulta la curva estimada de las capturas
sostenibles en la pesquería para un nivel de temperatura de 16,07 oC, que es la media de
las observadas. Las capturas máximo sostenible (comúnmente conocidas como MSY por
las siglas en inglés de máximum sustainable yield) se alcanzan en un nivel bastante elevado,
unas 187373 t de pescado desembarcado, manteniendo un nivel de biomasa de reproductores
en el mar de 174241 t (XMSY ). Eso quiere decir que, para que la pesquería se explote con un
stock de sardina constante, si se mantuviera la temperatura media de siete años en el valor
observado desde 1978, debemos pescar algo más de la mitad de la biomasa de sardinas
reproductoras que hay. Este análisis asume, por supuesto, que no hay un valor de biomasa
límite de precaución y simplemente queremos mantener la pesquería de un modo sostenible
en el tiempo.
Hemos analizado otras dos temperaturas, los valores máximos y mínimo de la media de
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Figura 3.5: Capturas sostenibles estimadas en la pesquería para temperatura media
orden siete, cuyas gráficas recogemos en la figura 3.6. La curva discontinua en color rojo,
representa la función estimada de las capturas sostenibles para la temperatura mínima. La
gráfica en azul coincide con la representada en la figura 3.5 y en rojo continuo representamos
la gráfica para el máximo de las temperaturas medias.
Observamos que a medida que las temperaturas se incrementan, las capturas sostenibles
se reducen para cualquier nivel de biomasa, con desplazamientos de las curvas hacia el
eje de la biomasas y reducción del valor del MSY. El nivel de stock máximo sostenible se
comporta de la misma forma. En esta última situación, cuando la temperatura es la máxima,
se presentan las peores condiciones y es cuando aparecen las más críticas desde el punto de
vista precautorio para el mantenimiento a largo plazo de la pesquería.
3.2.1.2. Estructura de la función de producción
En lo relativo a la función tecnológica de producción de la flota de cerco, con la estruc-
tura definida por la ecuación (3.2) en el modelo de optimización dinámica, asumimos que es
una función Cobb-Douglas, H = αXβLγ . Esta es la forma funcional habitualmente utili-
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Figura 3.6: Capturas sostenibles estimada en función de las temperaturas
zada en la literatura económica de pesquerías. Linealizando esta ecuación, hemos obtenido
una estimación del modelo de producción y utilizando inferencia estadística contrastamos
rendimientos constantes a escala, aceptando la hipótesis nula de homogeneidad de grado
uno, por lo que γ = 1− β.
̂
ln
Ht
Xt
= 0, 68541 + 0, 81047 ln
Lt
Xt
. (3.15)
(0, 23573) (0, 09729) (3.16)
R2 = 0, 76769 R
2
= 0, 75663 D-W = 1, 38549 (3.17)
A.I.C. de Akaike = −48, 15710 S.C. de Schwarz = −45, 88612. (3.18)
La estimación de los parámetros se encuentra recogida en la expresión (3.15), las des-
viaciones típicas de los mismos en (3.16), los coeficientes de determinación normal y ajus-
tado y el estadísitico de Durbin-Watson en (3.17) y los estadísticos de Akaike y Schwarz en
(3.18).
A partir de los test de hipótesis habituales para la autocorrelación (usando los estadís-
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ticos de Box-Pierce-Ljung y el test LM) y heterocedasticidad (test de Harvey y de Glej-
ser, entre otros), aceptamos las hipótesis nulas de no autocorrelación y homocedasticidad,
asumimos que los estimadores obtenidos son óptimos y, por lo tanto, la estimación de la
estructura de producción eficiente. Respecto a la hipótesis de errores normalmente distri-
buidos, el estadístico del test asintótico LM de Jarque-Bera toma el valor 0,0201, por lo que
se acepta normalidad en los errores del modelo. El estudio econométrico completo para la
determinación de la estructura de la función de producción se recoge en el apéndice 6.3.3,
así como los test de hipótesis que hemos implementado para verificar la homogeneidad de
grado 1 en la función de producción empírica.
Tenemos, de esta forma, la restricción tecnológica para las capturas como una función
homogénea de grado uno, y por tanto una producción con rendimientos constantes escala.
La función de producción (3.7) es cuasicóncava y las productividades marginales de ambos
factores, esfuerzo y capital natural, son decrecientes en cada uno de ellos y crecientes en el
otro input, donde
Hˆ = 1, 98459X0,18953L0,81047. (3.19)
Además, teniendo el cuenta que el coeficiente de capturabilidad representa la fracción
de biomasa que es capturada por unidad de esfuerzo pesquero, entonces estimamos, según
la ecuación (3.19), que esta proporción, HX , depende de la cantidad de sardinas en la pes-
quería y es decreciente respecto a la misma. Esto es así porque de la estimación realizada
para la elasticidad de la producción respecto al factor capital natural, este parámetro no ha
resultado ser unitario. También hemos estimado una captura por unidad de esfuerzo, HL , que
se incrementa con el nivel de stock y es decreciente respecto al propio esfuerzo pesquero.
La interpretación del resultado de las estimaciones para las elasticidades de la pro-
ducción respecto al stock y al esfuerzo resultan interesantes. Los valores obtenidos están
estimando que el input fundamental es el esfuerzo pesquero, probablemente porque la tec-
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nología que utiliza la flota cerquera es tan eficiente en la detección de los cardúmenes del
recurso, que se consigue pescar en todos los lances; es decir, con independencia de la abun-
dancia de recurso en el medio, cuando un barco cerquero sale a pescar trae sardina a puerto.
La alta elasticidad estimada de la producción respecto al esfuerzo ejercido nos incida que,
bajo ceteris paribus, si se incrementa un 10 % el esfuerzo, las capturas aumentaría previsi-
blemente en torno a un 8 %, lo cual es un incremento a tener en cuenta ya que actualmente
hay capacidad para aumentar ese esfuerzo.
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Figura 3.7: Función de capturas de la sardina
Para comparar la serie de datos con la que trabajamos y los resultados de estimar la
relación entre el output productivo y los inputs utilizados, la figura 3.8 muestra las curvas
de capturas observadas (ICES, 2011a) y predichas según esta función de producción Cobb-
Douglas estimada.
Gráficamente, el ajuste realizado va en consonancia con la propia evolución de las cap-
turas de sardina recopilada por los investigadores marinos, donde se observa una variabili-
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Figura 3.8: Capturas observadas y predichas
dad similar en las dos curvas que representan la evolución de las capturas, la estimada y la
observada. En ambos casos, el descenso desde el año1988 hasta principios de este siglo es
similar y a partir del 2001 la tendencia se mantiene relativamente estable en los dos curvas.
3.3. Solución numérica
En esta sección buscamos la solución óptima al problema (3.3) utilizando la dinámica
estimada de la biomasa en (3.14) y la función tecnológica de producción estimada en (3.19).
Aplicaremos las ecuaciones que determinan la condición de primer orden para la función
hamiltoniana asociada al problema que culminará en una ecuación en las variables biomasa
y temperatura. De esta ecuación, no será posible despejar analíticamente la variable X en
función de la variable T , lo que nos obligará a buscar la solución de este problema aplicando
métodos numéricos. Para ello utilizaremos algunos archivos-M de MATLAB que desarrolla-
mos en el apéndice 6.3.5. Utilizando, por lo tanto, las estimaciones econométricas para las
estructuras de crecimiento de la biomasa y de la tecnología pesquera, (3.14) y (3.19), po-
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demos despejar la variable esfuerzo en la función de producción y sustituirla en la función
objetivo, con lo que el problema de optimización (3.3) se simplifica notablemente,
ma´x
∫ ∞
0
e−δt
(
pH(t)− ω 1
α
1
1−β
X(t)
β
β−1H(t)
1
1−β
)
dt
s.a. :
dX
dt
= aX(t)b+cT (t) −X(t)−H(t) (3.20)
X(t) ≥ 0.
El Hamiltoniano asociado al problema (3.20) es,
H(X,H, λ) = e−δt
(
pH − ω
α
1
1−β
X
β
β−1H
1
1−β
)
+ λ
(
aXb+cT −X −H
)
;
y utilizamos las ecuaciones de la condición necesaria para la obtención del óptimo, teniendo
en cuenta que la biomasa, X , es la variable de estado y las capturas, H , es la variable de
control. Así tenemos que
∂H
∂H
= e−δt
(
p− ω
(1− β)α 11−β
X
β
β−1H
β
1−β
)
− λ = 0 (3.21)
∂H
∂X
= e−δt
βω
(1− β)α 11−β
X
1
β−1H
1
1−β + λ
(
a(b+ cT )Xb+cT−1 − 1
)
= −dλ
d t
(3.22)
dX
dt
= aXb+cT −X −H. (3.23)
Como estamos considerando que el equilibrio es estacionario, entonces la ecuación
(3.23) se iguala a cero y queda
H = aXb+cT −X. (3.24)
Si denotamos por A =
ω
(1− β)α 11−β
y substituímos (3.24) en la ecuación (3.21) obte-
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nemos
λ = e−δt
(
p−AX ββ−1 (aXb+cT −X) β1−β ), (3.25)
y derivando respecto de t
dλ
d t
= −δe−δt
(
p−AX ββ−1 (aXb+cT −X) β1−β ). (3.26)
Por otra parte, substituyendo (3.24) y (3.25) en (3.22),
dλ
d t
=− e−δtβAX 1β−1 (aXb+cT −X) 11−β
− e−δt
(
p−AX ββ−1 (aXb+cT −X) β1−β )(a(b+ cT )Xb+cT−1 − 1). (3.27)
Finalmente, igualamos los segundos miembros de las expresiones (3.26) y (3.27), di-
vidimos entre e−δt y reordenamos para obtener la condición de optimalidad del problema
(3.20),
βAX
1
β−1
(
aXb+cT −X) 11−β +
+
(
p−AX ββ−1 (aXb+cT −X) β1−β )(a(b+ cT )Xb+cT−1 − 1− δ) = 0, (3.28)
donde A =
ω
(1− β)α 11−β
.
De esta ecuación, el valor de equilibrio estacionario de la biomasa del recurso, X , se
obtiene en función de la variable temperatura, T . Sin embargo, parece obvio la imposibili-
dad de resolver esta ecuación analíticamente, por lo que recurriremos a métodos numéricos
para encontrar la solución. Así, el valor de la biomasa óptima y el correspondiente de las
capturas óptimas, a partir de la ecuación (3.24), dependerán en cada instante del nivel de
temperatura del agua.
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Utilizando la ecuación (3.28) hemos construido un archivo-M en MATLAB que nos per-
mite resolver esta ecuación utilizando los parámetros estimados en (3.9) y (3.15). Además,
para las soluciones numéricas de la biomasa óptima, recurrimos a diversas condiciones de
la variable ambiental con distintos escenarios de temperatura superficial del mar.
A partir de un rango de la temperatura ligeramente ampliado en los valores observados
desde 1960 hasta 2010, de modo que afinamos la selección de condiciones climáticas en in-
tervalos de 0,1 oC, desde 12 oC hasta 18 oC. Mostramos los valores resultantes en el cuadro
3.2, donde las variables T , X∗(T ), H∗(T ), B∗(T ) y L∗(T ), representan respectivamente,
la temperatura media de hasta seis retardos de la misma, biomasa de reproductores óptima,
captura óptima, beneficio óptimo y esfuerzo óptimo y se corresponden con las soluciones
del modelo 3.20 al que se ha incorporado la sostenibilidad de la pesquería, es decir las
capturas son tales que mantendrían la pesquería en un estado en el que se pesca sólo la pro-
ducción neta del ecosistema. Por simplificación, en este cuadro, sólo aparecen los valores
en intervalos de 0,2 oC y el ampliado con intervalos de 0,1 oC está incluido en el cuadro 6.5
del Apéndice de esta memoria.
De estos valores podemos deducir que, según nuestro modelo, las condiciones óptimas
de temperatura para un tipo de especie dentro de los pequeños pelágicos como es la sardina
iberoatlántica, a partir de 12,5 oC son tales que a medida que se va calentando la superficie
oceánica, la cantidad de biomasa que maximiza la corriente de beneficios es una función
decreciente de la temperatura. Con unas condiciones ambientales entre 14 oC y 18 oC el
stock se encuentra entre casi dos millones de toneladas y cincuenta mil toneladas. A nues-
tro entender es un rango demasiado amplio, ya que el máximo es un valor muy superior
a los que se han venido observando para el periodo en el que se tiene referencias de bio-
masa de sardina y el mínimo es significativamente inferior al menor valor utilizado por los
investigadores marinos en la zona.
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Cuadro 3.2: envolvente optima de biomasa y capturas
T X∗(T ) H∗(T ) B∗(T ) L∗(T )
12,0 43462 812553 -99239681 691788
12,2 33928 649415 -82034116 555948
12,4 26675 523072 -68334998 450326
12,6 14457862 7095247 2217896269 2578660
12,8 10769942 5386413 1675994055 1966297
13,0 8101926 4128468 1278702118 1513687
13,2 6152046 3193220 984521749 1175841
13,4 4713154 2491302 764622358 921287
13,6 3641507 1959750 598760940 727770
13,8 2836327 1553754 472579754 579400
14,0 2226260 1241116 375796569 464717
14,2 1760306 998485 300979631 375383
14,4 1401688 808779 242709902 305281
14,6 1123649 659393 197002520 249879
14,8 906568 540955 160903485 205798
15,0 735937 446440 132205993 170497
15,2 600953 370543 109249165 142052
15,4 493506 309233 90774079 118995
15,6 407471 259419 75819954 100199
15,8 338188 218725 63648722 84792
16,0 282090 185303 53689819 72098
16,2 236429 157715 45499488 61585
16,4 199074 134831 38730581 52836
16,6 168366 115760 33109997 45523
16,8 143003 99794 28421726 39381
17,0 121961 86370 24494019 34201
17,2 104427 75036 21189632 29814
17,4 89756 65428 18398365 26084
17,6 77430 57251 16031313 22900
17,8 67034 50266 14016430 20172
18,0 58232 44278 12295078 17827
Fuente: Elaboración propia
Algunos autores (Coombs et al., 2006; Álvarez Prado, 2002) consideran que la tempera-
tura superficial del mar idónea para la reproducción de sardina iberoatlántica, se encuentra
entre 14 oC y 15 oC. En ese rango de temperaturas se dan las mejores condiciones ambien-
tales para la eclosión de huevos frente a la costa Portuguesa, en la zona conocida como el
Canal Inglés. Para la sardina del sur del Pacífico, Cubillos et al. (2001) estima entre 11,5 oC
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y 13 oC la temperatura asociada con las mayor abundancia de huevos y larvas de la especie.
El desarrollo embrionario óptimo de la Sardinella aurita en el pacífico sur se encuentra en
torno a 25 oC, como contraste a especies como el arenque del atlántico Cluplea barengus
perteneciente a la misma familia que las distintas especies de sardinas, cuyos huevos se
desarrollan en torno a 5 oC en el Atlántico escandinavo (Gutiérrez et al., 2002). En nuestro
modelo de gestión, utilizamos como variable que caracteriza las condiciones medioambien-
tales una temperatura media con un retardo de seis periodos, lo que nos parece apropiado
pues nos permite explicar cómo evoluciona la biomasa de reproductores. Teniendo en cuen-
ta las condiciones para que el reclutamiento se encuentre entre ese rango de temperatura
y que la sardina vive en torno a siete años, estamos incluyendo la media de la temperatu-
ra superficial del mar a lo largo de toda la vida del pez como variable explicativa para su
supervivencia.
La tasa de disminución de la biomasa óptima por cada décima de aumento de la tempe-
ratura tiene un rango comprendido entre 270000 t y 4800 t, entre las temperaturas 14 oC y
18 oC respectivamente, con una tasa media en este intervalo de 61700 t. Estos datos se pue-
den interpretar en el sentido de que los valores óptimos son más sensibles a los aumentos
de temperatura para los niveles mas bajos que para los más altos.
Para el caso de las capturas óptimas estas tasas de cambio son sensiblemente inferiores
con un rango comprendido entre 138000 y 3200 t, y una tasa promedio, en ese intervalo de
temperaturas, de 33700 t. La comparación entre estas tasas de biomasa y capturas óptimas
indican que en el caso de temperaturas altas nos permite acceder a unas capturas relativa-
mente mayores.
En el cuadro 3.2, en el que se recoge los valores óptimos de las capturas y de la biomasa
para cada valor de la temperatura, se observa correlación positiva significativa entre ambas
variables. Esta relación directa tan clara se pueden observar fácilmente en la figura 3.9, don-
de X∗(T ) es la biomasa óptima frente a la temperatura, habitualmente denominada función
envolvente de la biomasa y H∗(T ) son las capturas óptimas frente a la temperatura, que
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también se conoce como función envolvente de las capturas. Las dos figuras muestran las
mismas funciones, pero la de la izquierda recoge un rango de soluciones para temperaturas
de 12 oC a 18 oC y la figura de la derecha recoge las mismas soluciones pero para un rango
menor, de 14 oC a 18 oC.
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Figura 3.9: Envolvente óptima de biomasa y captura
En este rango hemos elegido 14 oC de temperatura mínima, ligeramente inferior a las
temperaturas observadas, para mostrar que si el ecosistema mantuviera estas temperaturas
bajas, entonces la capacidad de regeneración de la biomasa y, por tanto, de obtener mayores
capturas y beneficos, de forma sostenible, sería mucho mayor.
Por otra parte, la figura 3.9 muestra una situación, aparentemente irregular, en T=12,5
oC en la que, probablemente, el sistema no sea viable para temperaturas próximas desde el
punto de vista biológico.
Si buscamos las soluciones óptimas para los valores observados de las temperaturas
superficiales medias, vemos que el rango se reduce entre 15 y 17 oC. Los resultados de
aplicar la condición impuesta por la ecuación implícita (3.28) y utilizando los valores de la
variable medioambiental en el periodo entre 1978 y 2010, se muestra en el cuadro 3.3.
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En todo caso, es importante observar que cuando el planificador social es el agente
decisor o único dueño del stock, la asignación de biomasa óptima está por encima de la
biomasa asociada a las capturas máximo sostenible, que serían las elegidas con un análisis
puramente biológico.
Para una temperatura media de 16,07 oC, la solución del modelo (3.20) será la de man-
tener en la pesquería unas 265050 t de sardina, con unas capturas de 175050 t, sin embargo,
el stock en el análisis de capturas máximas sostenibles sería de 174241 t, tal como hemos
indicado en la página 72, un 34 % menos de biomasa invertida para el futuro. Con las cap-
turas ocurre justamente lo contrario, las capturas máximo sostenibles superan a las óptimas
del modelo bioeconómico en un 7,5 % aproximadamente, lo cual podría deberse a los altos
costes a los que está sometida la actividad pesquera que influyen reduciendo las capturas
óptimas respecto a las del análisis únicamente biológico sin límites precautorios ni puntos
críticos. Destacamos entonces, al comparar la solución máximo sostenible y la que maxi-
miza la corriente actualizada de beneficios, que la solución del modelo biológico se alcanza
con un mayor nivel de capturas y una menor inversión en capital natural.
Por otro lado, analizando los resultados, del cuadro 3.3, observamos descensos en el
stock óptimo del recurso para el modelo (3.20) al igual que en el nivel de capturas aso-
ciadas al mismo. Comparando los valores observados y los óptimos vemos que durante el
periodo de referencia, el nivel de biomasa observada cae un 43 %, con una tasa de variación
media acumulada por año del 1,7 %, en cambio la biomasa óptima se reduce más de un
58 % con un descenso medio acumulado del 2,6 % por año. Respecto a las capturas en la
pesquería, también se reducen durante estos años y ocurre lo mismo que con el stock: las
observadas disminuyen, en este caso, a una tasa media acumulada del 1,5 %, algo menos
que las óptimas que caen al 2,4 % y, en los 33 años de la muestra descienden un 38,5 % y
un 55,3 % respectivamente.
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Cuadro 3.3: biomasa y capturas óptimas y observadas
Año SST T Xdesest. X∗(T ) H H∗(T )
1978 15,6960 15,540 434289 431217 145609 273340
1979 15,7807 15,6384 470083 392896 157241 250996
1980 15,6759 15,6233 564342 398509 194802 254278
1981 15,7496 15,6933 643664 373208 216517 239452
1982 15,9196 15,7107 540971 367206 206946 235924
1983 15,9099 15,7348 494376 359054 183837 231125
1984 15,6481 15,7685 510718 348034 206005 224623
1985 15,9663 15,8072 583624 335877 208440 217433
1986 15,5748 15,7777 576799 345090 187363 222884
1987 15,8665 15,8050 497871 336550 177695 217832
1988 15,9892 15,8392 623289 326156 161530 211669
1989 16,5235 15,9255 510083 301557 140961 197023
1990 16,5275 16,0137 479342 278580 149429 183258
1991 15,7410 16,0270 447664 275301 132587 181287
1992 15,8539 16,0109 427971 279274 130250 183676
1993 15,8360 16,0482 480376 270141 142495 178181
1994 15,9322 16,0576 447718 267899 136582 176830
1995 16,2956 16,1014 422624 257717 125280 170683
1996 16,2084 16,0564 317799 268192 116736 177007
1997 16,6644 16,0759 295871 263582 115814 174226
1998 16,4545 16,1778 445289 240977 108924 160535
1999 16,3676 16,2512 412083 226080 94091 151457
2000 16,3041 16,3181 356342 213422 85785 143707
2001 16,4183 16,3876 359664 201135 101957 136147
2002 16,2362 16,3791 356971 202592 99672 137046
2003 16,4788 16,4177 363376 196059 97831 133014
2004 16,1855 16,3493 322718 207803 98020 140254
2005 16,2103 16,3144 287124 214102 97345 144124
2006 17,0940 16,4182 341799 195977 87023 132964
2007 16,5874 16,4587 454871 189394 96469 128889
2008 16,3111 16,4433 511289 191855 101465 130414
2009 16,5822 16,4928 362083 184042 87740 125569
2010 16,7226 16,5276 278342 178757 89570 122283
Fuente: Elaboración propia
En la figura 3.10 detectamos que, en general, los valores de la biomasa óptima son
sensiblemente inferiores a los observados. Además, hemos incluido la curva representativa
de la biomasa sin componente cíclica de modo que suavizamos la variabilidad del stock de
peces; aún así, el stock óptimo está muy por debajo de los niveles desestacionalizados.
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Figura 3.10: Biomasa observada y óptima en la pesquería, mod. determinista
Esta situación podría deberse, entre otras razones, al carácter determinista del modelo o
a la gran variabilidad en la biomasa de sardina en la pesquería. La condición que se deriva
de la optimización bioeconómica determinista, en la cual no hemos exigido un límite de
precaución para el stock de sardina o biomasa límite, nos ha llevado a que para obtener el
óptimo se debe pescar más de lo que se está haciendo en el periodo de referencia. Anali-
zando los datos de las dos curvas conjuntamente, cabe destacar que parece existir un exceso
de stock en el ecosistema, que es susceptible de pescarse para mejorar los resultados de
la pesquería en el largo plazo. Todo ellos, siempre que las condiciones climáticas se com-
porten de modo similar en la variabilidad actual de la temperatura superficial del mar y no
significando ningún riesgo para el recurso el hecho de sobrepasar un valor por debajo del
cual el stock pueda entrar en colapso o al menos en riesgo del mismo. En lo que coinciden
la curvas de biomasa es en su relación decreciente con la temperatura.
Respecto a la producción en la pesquería, en la figura 3.11, representamos los valores
observados y estimados para las capturas en la misma, se observa que las óptimas son sig-
nificativamente mayores a las observadas. Al igual que ocurre con la biomasa óptima y la
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biomasa estimada por los científicos marinos, los valores de las capturas óptimas están ale-
jados de las desembarcadas en los puertos atlánticos y cantábricos de la Península Ibérica.
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Figura 3.11: Capturas observadas y óptimas en la pesquería
Los valores numéricos óptimos, tanto para el esfuerzo como para los beneficios, se reco-
gen en el cuadro 6.6 del apéndice 6.3.6. Sin embargo, es ilustrativo destacar la figura 3.12,
en la que mostramos las gráficas para el esfuerzo observado y el óptimo, en consonancia
con lo dicho anteriormente para las capturas, según nuestros resultados, la presión ejercida
sobre el recurso debería ser superior a la realizada en la pesquería. Precisamente, para ob-
tener esos niveles superiores de capturas y mantener menos recurso en el medio marino, el
modelo bioeconómico determinista y sin límites de precaución para este recurso determina
mayor presión sobre éste.
Comparando las series de valores de esfuerzo observado y óptimo, tenemos que las
caídas de la actividad pesquera, medida en días de faena, acumularon una reducción anual
media del 2 % durante el periodo del que disponemos datos comparativos de esta variable.
Así, se llegó a 2010 con un 37,6 % de esfuerzo menos que el correspondiente a 1988 en
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el total de los puertos analizados. Por otro lado, la actividad óptima medida en días de
pesca, obtenida a partir del modelo de gestión pesquera que hemos desarrollado, debería
reducirse también a lo largo del periodo de referencia en más del 41 %, con un descenso
medio acumulado cada año del 2.3 %.
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Figura 3.12: Esfuerzo observado y óptimo en la pesquería
Respecto a los beneficios de la pesquería en comparación con los beneficios óptimos,
en la figura 3.13 se observa que en este caso las diferencias no son tan notables, pero aún
así, para la mayoría de los valores de la serie desde 1988 a 2010, los beneficios óptimos son
superiores a los observados (cuadro 6.6 del apéndice). Comparando los valores de estas dos
variables en el cuadro 6.6 podemos observar descensos tanto en los resultados óptimos, con
un 43 % de caída durante los 23 años y una tasa anual media acumulativa del -2 %, como
de los resultados observados en la pesquería cuyos beneficios cayeron durante el periodo de
referencia casi un 50 % a una tasa media acumulada del 2,4 % anual.
Según los resultados obtenidos, la presión óptima sobre el recurso denotaría una mayor
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Figura 3.13: Beneficio observado y óptimo en la pesquería
captura y un esfuerzo superior a los ejercidos efectivamente durante el periodo de referencia.
Además, el incremento de ingresos, vía aumento de la producción parece ser mayor en todos
los años al también incremento de los costes, a través de un mayor esfuerzo pesquero, por lo
tanto los beneficios para el modelo bioeconómico determinista generalmente serían mayores
a los beneficios observados en la pesquería.
3.3.1. Proyecciones de los efectos del calentamiento para el futuro
Una vez analizadas las soluciones óptimas para la pesquería durante el periodo de refe-
rencia, en este epígrafe vamos a realizar predicciones del óptimo asumiendo que las tempe-
raturas de la superficie del océano se están incrementando a una tasa constante determinada
por la tendencia de los últimos 50 años aproximadamente, esto es un incremento medio de
0,0185 oC cada año.
Mostraremos nuestros resultados para un horizonte temporal hasta 2030, siguiendo al
Plan Nacional de Adaptación al Cambio Climático (Oficina Española de Cambio Climáti-
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co, 2011), documento donde se aconseja un horizonte de planificación para la adaptación
entre 5 y 20 años. Sin embargo, en nuestro trabajo hemos decidido extender el periodo de
predicción hasta 2050, creemos que está ampliamente justificado por tratarse de un análi-
sis ante modificaciones en una variable climática. Un horizonte temporal más amplio puede
ayudarnos a obtener una visión más completa de los cambios que se producirían a más largo
plazo, al menos en lo que respecta a la obtención de resultados, los cuales hemos incluido
en los cuadros del epígrafe 6.3.6 de los apéndices al final de esta memoria.
Las predicciones para la variable medioambiental se representa en la figura 3.14 en la
cual aparecen los siguientes escenarios de proyección de cambio climático.
1. El calentamiento del océano sigue la tendencia de los últimos 50 años, que denomi-
namos escenario base.
2. Control de las emisiones de GEI, lo que traería consigo la reducción del ritmo de
calentamiento.
2a. Se produce un significativo control, lo que desacelera el cambio climático y se
consigue reducir en un 10 % el incremento de la SST producido en el escenario
base.
2b. Reducción que permite considerar que el calentamiento global se ralentiza y con
ello se consigue reducir en un 5 % el incremento de la SST producido en el
escenario base.
3. No se ejerce control de las emisiones de GEI, lo que probablemente implicaría acele-
rar el ritmo del calentamiento.
3a. Provoca un mayor calentamiento de la Tierra lo que implicaría que se incremen-
tan la temperatura de la superficie del océano en un 5 % sobre el incremento en
el escenario base.
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3b. Las emisiones aumentan de forma importante, provocando una aceleración del
cambio climático en los próximos años y con ello un incremento de la tempera-
tura de la superficie oceánica en torno a un 10 % sobre el del escenario base.
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Figura 3.14: Proyecciones futuras de las temperaturas
Para las curvas de las medias con un retardo de orden 6, hemos considerado los últi-
mos años de la serie muestral, así para el cálculo de la variable ambiental desde 2011 a
2016 hemos considerado los valores de SST desde 2005 a 2010 y el resto de valores de la
predicciones han sido obtenidas a partir de la tendencia de la variable SST desde 2011 a
2030, o 2050 según se consideren los resultados del cuadro 3.4 o el cuadro 6.7, ampliado
del anterior.
Las predicciones en el escenario base para los óptimos de biomasa de sardina X∗, cap-
turas del recurso H∗, beneficios del sector V ∗, y el esfuerzo del mismo L∗ se recogen en el
cuadro 3.4. Observamos que el óptimo decrece en todas las variables, llegando a 2030 con
una caída aproximada del 16 % en la biomasa óptima del recurso, casi un 15 % menos de
capturas óptimas y, consecuentemente, una reducción del esfuerzo del 14,5 % de los días
de pesca al año. La pérdida de beneficios desde 2011 a 2030 sería de un 15,3 %, según los
resultados de nuestra predicción.
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Así mismo, el ritmo en la reducción de las cuatro variables se predice que vaya acu-
mulando anualmente una media de casi el 1 % en todas ellas. Si ampliamos el rango de
predicción hasta 2050, los valores predichos se recogen en el cuadro 6.7 del apéndice, las
caídas son más acusadas. En todos las variables las cantidades del óptimo se reducen entre
un 34 % como mínimo en el esfuerzo a casi un 38 % en la biomasa que el agente debería
mantener en la pesquería invirtiendo capital natural para el futuro, más allá de 2050. Las
tasas de variación media acumuladas, al ampliar el rango de predicciones se mantiene un
poco por encima del 1 % para las cuatro variables.
Cuadro 3.4: Predicciones del óptimo para el futuro
año SST T X∗(T ) H∗(T ) B∗(T ) L∗(T )
2011 16,4897 16,5711 172400 118319 33859594 46510
2012 16,5083 16,6136 166441 114593 32763427 45079
2013 16,5269 16,5326 178012 121819 34889842 47853
2014 16,5455 16,5266 178906 122375 35053685 48067
2015 16,5640 16,5627 173607 119073 34081302 46799
2016 16,5826 16,5628 173593 119064 34078653 46796
2017 16,6012 16,5455 176109 120633 34540604 47398
2018 16,6198 16,5640 173420 118956 34046880 46754
2019 16,6384 16,5826 170764 117297 33558799 46117
2020 16,6570 16,6012 168155 115666 33078896 45491
2021 16,6756 16,6198 165592 114061 32607016 44874
2022 16,6942 16,6384 163074 112483 32143005 44268
2023 16,7128 16,6570 160601 110930 31686716 43671
2024 16,7314 16,6756 158170 109403 31238004 43083
2025 16,7500 16,6942 155782 107900 30796724 42505
2026 16,7686 16,7128 153436 106422 30362739 41937
2027 16,7872 16,7314 151130 104968 29935911 41377
2028 16,8058 16,7500 148865 103537 29516106 40826
2029 16,8244 16,7686 146638 102129 29103194 40284
2030 16,8430 16,7872 144451 100744 28697046 39750
Fuente: Elaboración propia
Las curvas del stock y de las capturas óptimas para el escenario base están represen-
tadas en la figura 3.15, con una significativa variabilidad los primeros años del periodo de
predicción, ya que, como hemos dicho, utilizamos datos observado en la SST desde 2004
a 2010. Sin embargo, a partir de 2017 el incremento en la variable ambiental T es sostenido
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y, por lo tanto, el descenso del stock y de las capturas también es constante debido a la rela-
ción decreciente que hay entre los óptimos y la temperatura T para valores entre 16,5 oC y
16,8 oC aproximadamente, los cuales son los extremos en el rango de esta variable para las
predicciones según la tendencia de SST .
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Figura 3.15: Predicción optimo en biomasa y capturas
Al comparar los cinco posibles escenarios, observamos en la figura 3.16 las diferencias
significativas en el horizonte de 2030 entre controlar el calentamiento antropogénico y no
hacerlo. En el caso más respetuoso con el medio ambiente, la cantidad de stock que resulta
óptimo mantener en el océano es muy superior al caso más permisivo con las emisiones
de gases de efecto invernadero. Las curvas de biomasa óptima que se corresponden con la
reducción de la tendencia al calentamiento del océano son las únicas en las que en el año
2030 el stock de sardina no es inferior al óptimo de 2010. Se producen incrementos hasta
2016, suficientemente fuertes como para que el descenso posterior no compense la caída
de biomasa óptima. Lo contrario se corresponde con los escenarios de no control de las
emisiones que permitirán incrementarse la SST por encima de la tendencia de los últimos
50 años.
94 Capítulo 3. Modelo determinista en la gestión de la pesquería
2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026 2028 2030
0
1
2
3
4
5
6
7
8
x 105
X∗predic(1, 1SST )
X∗predic(1, 05SST )
X∗predic(0, 90SST )
X∗predic(0, 95SST )
X∗predic(T )
Figura 3.16: Predicción biomasa óptima distintos escenarios
En el Cuadro 3.5 se resumen los resultados numéricos para los datos del stock óptimo
de la pesquería. Como ya hemos comentado según la figura 3.16, la cantidad óptima que
debe dejar en el ecosistema sin pescar el planificador social varía significativamente de un
escenario a otro. Así en el caso mas pernicioso con el ecosistema marino, la cantidad de
sardinas cae en algo más de un 47 %, frente al stock óptimo en el caso más respetuoso con
el mismo.
Cuadro 3.5: Stocks óptimos de sardina en los escenarios de predicción
No control de emisiones Control de emisiones ∆t = 0.0185 oC
Año ∆ = +5 % ∆=+10 % ∆=−5% ∆=−10% Esc. Base
2011 156471 142209 190250 210267 172400
2012 137415 114093 202794 248620 166441
2013 133412 101250 240777 330395 178012
2014 122075 85147 268591 414033 178906
2015 108243 69795 289050 501924 173607
2016 98859 59028 321750 634577 173593
2017 91589 50743 364646 823721 176109
2018 90260 50046 358736 809503 173420
2019 88947 49356 352904 795481 170764
2020 87663 48681 347180 781815 168155
2021 86401 48014 341594 768417 165592
Continúa en la página siguiente
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Año ∆ = +5 % ∆=+10 % ∆=−5% ∆=−10% Esc. Base
2022 85160 47360 336079 755201 163074
2023 83933 46714 330667 742320 160601
2024 82733 46078 325384 729689 158170
2025 81552 45455 320169 717229 155782
2026 80392 44839 315050 705082 153436
2027 79245 44236 310052 693099 151130
2028 78122 43639 305118 681417 148865
2029 77018 43052 300273 669959 146638
2030 75927 42477 295544 658653 144451
Fuente: Elaboración propia
Algo parecido ocurre con los beneficios de la pesquería, tal y como se muestra en el
cuadro 3.6. Como era previsible, los beneficios esperados son mayores en los 2 escenarios
de paliación de los efectos del cambio climático. En los supuestos en que se produzcan re-
ducciones de la tendencia al calentamiento en un 10 % y un 5 %, entonces se predice que
los beneficios aumenten un 192 % y un 51 %, respectivamente. En los restantes escenarios,
los beneficios disminuirán en aproximadamente un 15 % (escenario base) y entre el 49 % y
el 68 % (escenarios de no control de emisiones) por término medio en cada año del perio-
do de predicción, a medida que se incrementa la temperatura del agua superficial del mar
anualmente.
Cuadro 3.6: Beneficos óptimos de sardina en los escenarios de predicción
No control de emisiones Control de emisiones ∆T =0.0185 oC
Año ∆=+5 % ∆=+10 % ∆=−5% ∆=−10% Esc. Base
2011 30924080 28280500 37129834 40775745 33859594
2012 27388428 23020193 39417210 47706096 32763427
2013 26642074 20591774 46294347 62286855 34889842
2014 24520741 17519422 51289584 76986316 35053685
2015 21916119 14556347 54944727 92253430 34081302
2016 20137645 12453718 60756296 115022988 34078653
2017 18752394 10819233 68329293 147051166 34540604
2018 18498573 10680896 67289168 144658628 34046880
2019 18247531 10543999 66261631 142296873 33558799
2020 18001756 10409841 65252275 139993077 33078896
2021 17759883 10277070 64266290 137732136 32607016
Continúa en la página siguiente
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Año ∆ = +5 % ∆=+10 % ∆=−5% ∆=−10% Esc. Base
2022 17521843 10146946 63292119 135499994 32143005
2023 17286375 10018159 62335067 133322348 31686716
2024 17055813 9891318 61400062 131184933 31238004
2025 16828880 9766993 60476148 129074471 30796724
2026 16605510 9643932 59568361 127015269 30362739
2027 16384522 9523305 58681378 124981860 29935911
2028 16168108 9403897 57804812 122997671 29516106
2029 15955070 9286273 56943444 121049725 29103194
2030 15744280 9170962 56101716 119125935 28697046
Fuente: Elaboración propia
3.4. Análisis de sensibilidad
En esta sección asumimos distintos escenarios plausibles para los parámetros econó-
micos en el coste por unidad de esfuerzo, w, y en los ingresos por unidad de capturas, p,
analizando cómo se alteran los resultados óptimos en la pesquería ante modificaciones de
cada uno de ambos parámetros. Asumimos que existe estabilidad estructural en la relaciones
de las variables del modelo bioeconómico, lo que justifica el estudio de distintos escenarios
para algunos de los parámetros económicos.
Bajo las hipótesis de concurrencia competitiva en los mercados de factores y producción
de la empresa pesquera tipo, los parámetros p y w se determinan por la leyes de oferta y
demanda de los respectivos mercados, por lo que son dados para el agente optimizador.
Planteamos un intervalo o rango de variabilidad para estos dos parámetros y estudiamos la
evolución de la solución del model dada por la ecuación (3.28), cuando utilizamos distintos
valores.
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3.4.1. Variaciones en el coste por unidad de esfuerzo
A partir del año 2005, base con el que trabajamos para utilizar magnitudes monetarias
reales, hemos asistido a constantes incrementos de algunos de los costes variables de las
empresas pesqueras, sobre todo los costes asociados al combustible. Esto nos lleva a la
conveniencia de realizar un análisis de sensibilidad de los resultados de la pesquería frente
a modificaciones en el parámetro de los costes unitarios del esfuerzo pesquero, ya que estos
gastos energéticos suponen un porcentaje significativo del total. El otro componente de
los costes variables de la empresa pesquera tipo es el coste del factor trabajo, por lo que
en este sentido, también hemos considerado la posibilidad de trabajar con un valor de los
costes unitarios distintos al utilizado en el modelo empírico. Cualquiera de los dos casos es
factible, ya que además de variaciones en el precio real del combustible también podrían
darse alteraciones en los costes laborales debido, entre otros factores, a una variación en
la capacitación y experiencia de los trabajadores que operan dentro de la flota cerquera
española y portuguesa, o bien a una devaluación interna como consecuencia de la crisis
económica actual.
Partiendo de que el coste unitario del esfuerzo medio observado en el periodo objeto
de estudio es w = 890,93 e, que hemos obtenido en el epígrafe 2.4.2 analizamos aquí los
valores óptimos, X∗(T,w), para distintos valores de w entre 800 y 1150 unidades moneta-
rias. Así, apoyándonos en un archivo-M similar al creado para resolver la ecuación (3.28),
e incorporando un vector de costes
W = {800, 850, 900, 950, 1000, 1050, 1100, 1150},
bajo ceteris paribus analizamos las soluciones óptimas del problema 3.20. Los resultados
para las temperaturas medias (retardadas hasta seis periodos) desde 12 oC a 18 oC, se mues-
tran simplificadas en el cuadro 3.7, donde sólo reflejamos los resultados para los incremen-
tos de 0,2 oC. El correspondiente a los beneficios de la pesquería para dichas variaciones de
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coste unitario lo hemos incluido en el Apéndice 6.3.6, al final de esta memoria.
Cuadro 3.7: Biomasa óptima para diversos niveles de costes
T w=800 w=850 w=900 w=950 w=1000 w=1050 w=1100 w=1150
12,0 35163718 27284 47972 80541 129497 199909 297013 425683
12,2 25328822 26152544 37381 62169 99092 151754 223827 318666
12,4 18455170 19064773 29339 48351 76423 116141 170100 240629
12,6 13593982 14050027 14544585 37872 59377 89569 130298 183192
12,8 10117218 10461901 10835642 29862 46455 69577 100556 140541
13,0 7603919 7866983 8152179 8460639 36583 54415 78150 108603
13,2 5768550 5971188 6190836 6428329 6684270 42830 61140 84498
13,4 4415227 4572699 4743356 4927818 5126518 5339631 48130 66167
13,6 3408108 3531511 3665217 3809689 3965239 4131968 38112 52127
13,8 2652015 2749495 2855087 2969141 3091880 3223355 3363414 41300
14,0 2079599 2157189 2241215 2331940 2429521 2533981 2645171 2762751
14,2 1642755 1704964 1772314 1845004 1923146 2006739 2095645 2189572
14,4 1306812 1357036 1411395 1470038 1533044 1600398 1671974 1747520
14,6 1046567 1087384 1131548 1179170 1230307 1284933 1342935 1404094
14,8 843544 876928 913035 951952 993716 1038298 1085594 1135414
15,0 684096 711565 741264 773260 807574 844177 882973 923800
15,2 558061 580795 605365 631822 660178 690401 722408 756055
15,4 457822 476741 497181 519179 542740 567833 594382 622265
15,6 377625 393454 410548 428935 448615 469559 491697 514924
15,8 313098 326409 340778 356224 372746 390314 408867 428312
16,0 260894 272143 284280 297319 311257 326065 341688 358045
16,2 218438 227989 238289 249348 261160 273699 286916 300740
16,4 183735 191881 200661 210082 220138 230803 242034 253768
16,6 155232 162209 169726 177786 186383 195493 205078 215080
16,8 131710 137711 144173 151098 158478 166292 174504 183066
17,0 112211 117394 122972 128945 135305 142034 149098 156456
17,2 95978 100471 105304 110476 115978 121794 127894 134240
17,4 82407 86316 90519 95013 99791 104836 110123 115617
17,6 71014 74429 78096 82016 86179 90571 95169 99942
17,8 61414 64406 67618 71047 74688 78524 82536 86696
18,0 53294 55924 58746 61757 64950 68312 71824 75463
Fuente: Elaboración propia
Aunque X∗(T,w) no se mantiene constante para los distintos valores del coste del
esfuerzo, su estructura se mantiene para cada nivel de costes. En el rango de temperaturas
entre 12 oC y 18 oC, la biomasa óptima verifica la siguiente relación: Para cada w ∈W sea
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T la temperatura que verifica X∗(T ,w) = ma´x
T
X∗(T,w). Entonces, se cumple que
X∗(T,w) > X∗(T,w), para todo T ≥ T , y w ≥ w. (3.29)
Esta desigualdad expresa, con claridad, la información contenida en el cuadro 3.7. Esto
es, fijado un coste, w, en la primera fila del cuadro, existe una temperatura T en la que se
alcanza la biomasa máxima; X∗(T ,w) = ma´x
T
X∗(T,w). La desigualdad (3.29) expresa
que para cada temperatura superior a T , la biomasa óptima es creciente en el coste para
niveles superiores a w.
De otra forma, para cada nivel de temperatura desde 12 oC a 18 oC, los valores óptimos
de biomasa de sardina en la pesquería se van incrementando a medida que los costes au-
mentan, eso implica que desde el punto de vista bioeconómico, incrementos en los costes
de extracción del recurso hacen que el planificador decida mantener mayores cantidades del
mismo en el medio marino y no lo extraiga. Es decir, un incremento de los costes provo-
cará que es menos rentable pescar y el agente social mantendrá en el mar mayor stock de
biomasa, en definitiva pescará menos ya que es más caro. El resultado de representar estas
relaciones entre biomasa óptima, temperatura para cada componente del vector de costes se
recoge en la figura 3.17 del capítulo de apéndices.
La función X∗(T,w) es estrictamente decreciente en la variable temperatura sólo para
la primera componente, w = 800 e. Para el resto de los costes presenta picos que son
decrecientes con esta variable. Por simplificación, en el cuadro 3.7, sólo hemos mostrado
los datos para temperaturas con incrementos de dos décimas, por lo que probablemente
la biomasa óptima no se alcance exactamente en las temperaturas mostradas. Los datos
completos del análisis aparecen en el Apéndice 6.3.6.
De nuestro análisis, hemos comprobado que si elegimos una partición suficientemente
fina del intervalo [950, 1150], con una amplitud de 10 unidades del coste, concluimos que a
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Figura 3.17: Biomasas óptimas superpuestas para distintos costes del esfuerzo
medida que se toman valores del coste más próximos entre sí, los puntos (T ,X∗) para cada
w respectivo se van aproximando cada vez más. Por otra parte, los datos del cuadro 3.8,
que representan la tasa de cambio de la biomasa óptima con respecto al coste, indican que
las variaciones del coste del esfuerzo cada vez influyen menos en el aumento de la biomasa
óptima a partir de cierto valor de la temperatura superficial del mar, cuando nos desplazamos
de una envolvente a otra con un coste asociado más alto. Todo esto apoya la consistencia del
solapamiento de las envolventes y por ello podríamos definir una única curva. Para obtener
la ecuación de esta curva, utilizamos los datos del cuadro 3.9 que se corresponden con los
picos de stock óptimo y las temperaturas en las que se alcanzaron en el refinamiento hecho
para el intervalo [950, 1150] y que se observan también en la figura 3.17.
Los valores corroboran la característica que hemos destacado: los máximos valores óp-
timos se alcanzan en temperaturas mayores y estos máximos son menores cuando incre-
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Cuadro 3.8: Variación de biomasa óptima con el coste unitario del esfuerzo
w
dX∗
dw
960 7384
970 6553
980 6651
990 5914
1000 5268
1010 5343
1020 4768
1030 4834
1040 4320
1050 4377
w
dX∗
dw
1060 3918
1070 3968
1080 3555
1090 3599
1100 3229
1110 3266
1120 2934
1130 2965
1140 2666
1150 2693
Fuente: Elaboración propia
mentamos el coste del input pesquero.
Cuadro 3.9: Sensibilidad a los costes: mayores valores de biomasa optima
T X∗
12,9 9740124
12,9 9813965
13,0 8590737
13,0 8657247
13,1 7597841
13,2 6684270
13,2 6737703
13,3 5942163
13,3 5990501
13,4 5295858
13,4 5339631
13,5 4731472
13,5 4771147
T X∗
13,6 4237319
13,6 4273306
13,7 3803532
13,7 3836192
13,8 3421760
13,8 3451415
13,9 3084920
13,9 3111854
14,0 2762751
15,0 923800
16,0 358045
17,0 156456
18,0 75463
Fuente: Elaboración propia
Conjuntamente con los puntos (T ,X∗) para la sucesión de costes considerada en nues-
tro análisis desde w = 950 a w = 1150, hemos utilizado también los pares correspon-
dientes a las temperaturas de 14, 15, 16, 17 y 18 oC y la biomasa óptima, cuando el coste
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es w = 1150 e, para aproximar un ajuste exponencial de la curva envolvente. La ecua-
ción de la curva envolvente de la biomasa óptima se ha ajustado a través de una función
exponencial, que denotamos por SSB∗w, cuya ecuación es de la forma
SSB∗w(T ) = e
28,60613−0,97883T ,
y está representada en la figura 3.18 en la que observamos cómo los incrementos de tempe-
ratura de la superficie del océano, en media desde seis periodos retrasados, condicionan un
descenso de la cantidad óptima de stock de recurso que el planificador debe mantener en la
pesquería. Este valor no se ve influenciado significativamente por los cambios en los costes
de extracción del recurso y tampoco lo hace esa relación estructural de dependencia inversa
entre temperatura y stock óptimo de sardina iberoatlántica en la pesquería.
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Figura 3.18: Envolvente única de biomasa optima para el coste del esfuerzo
3.4 Análisis de sensibilidad 103
3.4.2. Variaciones en el precio del pescado
Respecto al parámetro económico del precio del output, consideramos un análisis de
variabilidad en torno al dato del precio real de una tonelada de sardina en primera venta
que estamos suponiendo constante (sección 2.4). De esta forma analizamos cómo influye
en los resultados la variabilidad del precio real, utilizando un cierto rango en torno al dato
de este parámetro. Tendremos en cuenta que los valores observados con posterioridad al
periodo de referencia indican que los precios se mantienen bastante estables, e incluso con
una menor variabilidad durante los últimos años que hemos observado. Se ha reducido la
amplitud en los intervalos considerados en los costes a la mitad, precisamente por observar
una menor variabilidad en el precio de primera venta del pescado. De este modo, conside-
ramos que nuestro análisis es más realista en el estudio de la sensibilidad del óptimo ante
modificaciones en alguno de estos parámetros económicos.
Para el análisis numérico del óptimo bioeconómico en la pesquería, realizado en la
sección 3.3, hemos asumido un precio de una tonelada de pescado vendido en las lonjas,
p= 636, 38 e. Estudiamos ahora los óptimos, X∗(T, p), para distintos valores de p entre
550 y 725 unidades monetarias. Así, apoyándonos en un archivo-M, que incorpora un vector
de precios en torno al valor medio asumido en el periodo de referencia muestral,
P = {550, 575, 600, 625, 650, 675, 700, 725},
analizamos, bajo ceteris paribus, las soluciones optimas del problema 3.20 para cada una de
las componentes de ese vector de precios. Los resultados, para temperaturas medias con un
retardo de seis periodos y desde 12 oC a 18 oC, se muestran en el cuadro 3.10. Lógicamente,
como la función de beneficios del planificador es lineal en w y p, depende de estos dos
parámetros con distintos signos, es decir, los efectos sobre el óptimo serán similares pero
con sentidos opuestos.
Representamos los valores óptimos de biomasa para incrementos de temperatura de 0,2
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oC en el cuadro 3.10, donde aparecen en negrita los máximos valores de biomasa óptima
para cada componente el vector de precios, P .
Cuadro 3.10: Biomasa óptima para diversos niveles de precios
T p=550 p=575 p=600 p=625 p=650 p=675 w=700 p=725
12,0 170092 113899 76596 51810 35288 24220 35380779 34781327
12,2 129504 87361 59178 40315 27652 25981751 25487640 25049038
12,4 99397 67529 46065 31599 19352706 18938379 18572706 18248111
12,6 76868 52582 36112 14618698 14265414 13955473 13681913 13439078
12,8 59870 41225 11197796 10891643 10624680 10390440 10183679 10000136
13,0 46944 32531 8428461 8194906 7991204 7812445 7654644 7514557
13,2 37041 6610956 6403558 6223738 6066865 5929180 5807626 5699710
13,4 5256372 5069612 4908582 4768915 4647042 4540056 4445595 4361727
13,6 4066844 3920699 3794626 3685238 3589761 3505932 3431907 3366179
13,8 3172012 3056742 2957252 2870896 2795501 2729291 2670816 2618890
14,0 2493197 2401592 2322485 2253793 2193802 2141109 2094564 2053229
14,2 1974109 1900785 1837430 1782394 1734314 1692073 1654755 1621610
14,4 1574113 1515018 1463929 1419528 1380727 1346630 1316501 1289739
14,6 1263620 1215680 1174211 1138154 1106634 1078928 1054442 1032689
14,8 1020909 981774 947900 918435 892667 870012 849986 832192
15,0 829903 797764 769929 745705 724513 705875 689397 674753
15,2 678618 652073 629069 609038 591508 576087 562449 550327
15,4 558052 536007 516890 500236 485655 472823 461474 451384
15,6 461398 442993 427022 413102 400910 390177 380681 372238
15,8 383470 368028 354618 342924 332677 323653 315668 308566
16,0 320298 307278 295964 286092 277438 269815 263066 257064
16,2 268817 257788 248199 239826 232483 226013 220283 215185
16,4 226652 217268 209104 201971 195713 190196 185309 180960
16,6 191948 183931 176949 170847 165490 160765 156580 152854
16,8 163252 156374 150379 145137 140532 136470 132870 129664
17,0 139417 133492 128325 123803 119830 116323 113213 110444
17,2 119533 114410 109939 106024 102582 99543 96847 94446
17,4 102875 98430 94547 91145 88152 85508 83163 81073
17,6 88865 84993 81609 78642 76031 73723 71675 69849
17,8 77034 73651 70692 68096 65809 63788 61993 60393
18,0 67006 64041 61445 59165 57157 55381 53803 52395
Fuente: Elaboración propia
En cada nivel de temperatura desde 12 oC a 18 oC, los valores óptimos de biomasa de
sardina en la pesquería se van reduciendo a medida que el precio aumenta, eso implica que
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desde el punto de vista bioeconómico, incrementos en en precio de primera venta del recur-
so hacen que el planificador decida mantener menores cantidades de recurso en el medio
marino, ya que sus ingresos se incrementan si extrae más pescado, su decisión óptima en
este caso es desinvertir en recurso pesquero y adelantar sus posibilidades de consumo futu-
ro al presente ya que así podría incrementar su corriente de beneficios netos actualizados.
Estos resultados de las relaciones entre biomasa óptima, temperatura y precios se recojen
en la figura 3.19.
Como podemos observar, la funciónX∗(T, p) a partir de una cierta temperatura superfi-
cial del mar es estrictamente decreciente y, al igual que ocurre en el análisis de sensibilidad
frente a los costes, las envolventes se van trasladando hacia la izquierda a medida que se
incrementa el precio del output, justo en sentido contrario a lo que ocurre cuando aumenta
el coste del factor.
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Figura 3.19: Biomasas óptimas superpuestas para distintos precios del output
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Considerando algunos precios dentro del intervalo [550, 725] y según los resultados en
el cuadro 3.11, podemos observar que la tasa de cambio de biomasa óptima respecto al
precio se incrementa cada vez más a medida que aumenta éste. Es decir, los incrementos
del precio del pescado, influyen cada vez más en el aumento de la biomasa óptima cuando
nos desplazamos de una envolvente a otra.
Cuadro 3.11: Variación de biomasa óptima con el precio del pescado
p
dX∗
dp
550 8858
560 9472
570 10158
580 10927
590 11791
p
dX∗
dp
600 12764
610 13863
620 15109
630 16525
640 18138
p
dX∗
dp
650 19981
660 22094
670 24523
680 27325
Fuente: Elaboración propia
En el análisis de sensibilidad del óptimo con respecto al precio, también puede ser ajus-
tada una única envolvente. Al igual que hemos hecho con el vector W , tomamos intervalos
de precios más próximos entre si y calculamos los picos de biomasa óptima, observando
también que las curvas envolventes se aproximan a medida que se refina la partición del
intervalo [550, 725]. Hemos aproximado el ajuste exponencial utilizando los pares corres-
pondientes a los picos alcanzado en las respectivas temperaturas que se muestran en el
cuadro 3.12. Además, también hemos utilizado los pares correspondientes a las temperatu-
ras de 14, 15, 16, 17 y 18 oC y el correspondiente stock óptimo para el precio más bajo, 550
e cada t de sardina vendida en lonja.
La ecuación de la curva envolvente de la biomasa óptima que hemos ajustado a través
de una función exponencial y denotamos por SSB∗p , cuya ecuación es de la forma
SSB∗p(T ) = e
29,9655−1,0693T ,
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Cuadro 3.12: Sensibilidad al precio: mayores valores de biomasa optima
T X∗
12,0 35914331
12,1 30686279
12,2 26309037
12,3 22632260
12,4 19534083
12,5 16915385
12,6 14695279
12,7 12807545
12,8 11197796
12,9 9821229
T X∗
13,0 8640823
13,1 7625895
13,2 6750944
13,3 5994713
14,0 2493197
15,0 829903
16,0 320298
17,0 139417
18,0 67006
Fuente: Elaboración propia
y está representada en la figura 3.20 en la que observamos cómo los incrementos de tem-
peratura de la superficie del océano, en media desde seis periodos retrasados, condicionan
un descenso de la cantidad óptima de stock de recurso que el planificador debe mantener
en la pesquería. Según hemos podido aproximar, esta biomasa no se ve influenciada sig-
nificativamente por los cambios en los precios de venta del recurso y tampoco lo hace la
relación estructural de dependencia inversa entre temperatura y stock óptimo de sardina
iberoatlántica en la pesquería.
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Figura 3.20: Envolvente única de biomasa óptima para el precio de venta
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3.4.3. Variaciones en la tasa social de descuento
En la sección 2.4, hemos realizado la estimación de uno de los parámetros fundamen-
tales en el análisis económico de la explotación de los recurso naturales. En este apartado
vamos a analizar la sensibilidad de las decisiones del planificador cuando cambie su per-
cepción sobre la valoración de los beneficios presentes y futuros; esto es, un cambio en su
tasa de descuento y por lo tanto en el factor de descuento del problema (3.20). El valor de la
estimación para δ ha resultado en un 4,28 %, también tenemos como referencia otro de los
factores estimados en la literatura económica para el descuento en España, Souto (2003), de
un 5,5 %, por lo que para analizar qué pasará si cambian las preferencias de los individuos y
cuánto consumo de pescado están dispuestos a sacrificar hoy para las futuras generaciones
modificaremos el parámetro de descuento. Creemos que es relevante la tendencia a la reduc-
ción de estas tasas por una mayor conciencia social de la sostenibilidad de los ecosistemas
en los que habitan estos recursos pesqueros. Para ello utilizamos un vector de tasa social de
descuento
∆ = {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7}.
En la literatura científica, autores como Arrow (1995) consideran el principio de uni-
versalidad al comparar distintas generaciones, en el sentido de que por motivaciones éticas
los individuos consideramos igual a nuestros descendientes que a nosotros mismos, sobre
todo cuando se trata, por ejemplo, de implementar políticas que amortigüen o reduzcan los
efectos del cambio climático en el futuro, se debería considerar a las generaciones presentes
y futuras de igual modo. También Weitzman (2001), plantea que la sociedad debería estar
utilizando tasas de descuento efectivas que vayan desde un valor medio del 4 % anual para
el futuro inmediato hasta reducirse, aproximadamente, a 0 % para el futuro lejano. Si la tasa
de descuento social resultase δ = 0, representaría el nivel más respetuoso con el recurso
a la hora de mantenerlo para las generaciones futuras y δ = 7 es bastante superior al que
tenemos de referencia. Aunque resulta significativamente elevado respecto a la estimación
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realizada, lo utilizaremos para englobar una sociedad con elevada miopía en sus valoracio-
nes bajo cambio climático y así presentar los resultados del modelo bioeconómico cuando
la sociedad valora significativamente el presente y en menor medida el futuro.
Para analizar los valores óptimos, X∗(T, δ), de la misma forma que hemos hecho con
los costes y el precio, nos apoyamos en el archivo-M que incorpora el vector de tasas de
descuento
∆ ∈ {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7},
bajo ceteris paribus, analizamos las soluciones óptimas del problema 3.20. Los resultados
para temperaturas medias, con un retardo de seis periodos, desde 12 oC a 18 oC, se muestran
en el cuadro 3.13. Este mismo cuadro con incrementos de temperaturas de una décima de
oC de temperatura superficial media del mar y el correspondiente a los beneficios de la
pesquería se muestra en el apéndice 6.3.6, al final de esta memoria.
Cuadro 3.13: Biomasa óptima para diversos niveles de descuento
T δ=7 % δ=6 % δ=5 % δ=4 % δ=3 % δ=2 % δ=1 % δ=0 %
12,0 42970 43149 43329 43509 43691 43873 44057 44241
12,2 33549 33687 33825 33964 34104 34245 34386 34528
12,4 18823031 19103110 19390950 26703 26812 26921 27030 27141
12,6 13891082 14092786 14300002 14512947 14731850 14956950 15188501 15426770
12,8 10357573 10504372 10655129 10809998 10969140 11132727 11300937 11473959
13,0 7798879 7906794 8017580 8131348 8248212 8368297 8491729 8618646
13,2 5927206 6007296 6089489 6173864 6260507 6349505 6440951 6534945
13,4 4544818 4604798 4666333 4729481 4794304 4860866 4929236 4999485
13,6 3514382 3559691 3606160 3653831 3702751 3752967 3804530 3857491
13,8 2739529 2774039 2809421 2845707 2882932 2921130 2960340 3000600
14,0 2151973 2178464 2205617 2233455 2262005 2291292 2321345 2352192
14,2 1702866 1723355 1744350 1765868 1787929 1810553 1833762 1857577
14,4 1356954 1372915 1389264 1406017 1423187 1440791 1458843 1477362
14,6 1088572 1101090 1113910 1127042 1140498 1154290 1168429 1182929
14,8 878882 888764 898883 909245 919860 930736 941883 953311
15,0 713947 721799 729835 738063 746489 755120 763964 773028
15,2 583382 589657 596078 602651 609380 616271 623330 630563
15,4 479385 484429 489589 494870 500275 505809 511476 517281
15,6 396060 400137 404307 408573 412939 417407 421982 426667
15,8 328918 332231 335619 339083 342628 346256 349968 353770
Continúa en la página siguiente
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T δ=7 % δ=6 % δ=5 % δ=4 % δ=3 % δ=2 % δ=1 % δ=0 %
16,0 274520 277226 279992 282821 285714 288674 291702 294803
16,2 230217 232438 234708 237028 239401 241828 244310 246851
16,4 193953 195784 197655 199568 201523 203522 205567 207659
16,6 164125 165642 167191 168775 170393 172048 173740 175470
16,8 139476 140738 142027 143343 144689 146064 147470 148908
17,0 119015 120069 121146 122245 123368 124516 125690 126889
17,2 101957 102841 103744 104666 105607 106569 107552 108557
17,4 87677 88421 89181 89957 90749 91558 92385 93230
17,6 75673 76302 76944 77600 78269 78952 79650 80364
17,8 65544 66078 66622 67178 67745 68324 68916 69520
18,0 56965 57419 57882 58355 58838 59330 59833 60347
Fuente: Elaboración propia
Respecto a la sensibilidad del óptimo bioeconómico, podemos observar en la figura 3.21
que las curvas envolventes, X∗(T, δ), se mantienen bastante estables cuando modificamos
el descuento. Así, salvo en los tres casos en que hemos considerado una tasa de descuento
social por encima de la que hemos estimado, para el resto de tasas de descuento, desde el
4 % al 0 %, los valores de biomasa óptima se alcanzan aproximadamente en las mismas
condiciones temperatura.
A partir de las curvas envolventes, podemos estimar una única función utilizando los
valores medios de la biomasa óptima para unas temperaturas medias de la superficie del
mar con un retardo de seis periodos, desde 12 oC a 18 oC y, las tasas de descuento del
vector
δ = {4, 3.5, 3, 2.5, 2, 1.5, 1, 0.5, 0}.
Los resultados que se han obtenido en el cálculo de una X¯∗(T, δ), para cada valor de T , se
recogen en el cuadro 3.14. Con los valores de la biomasa óptima media hemos ajustado una
curva a partir del máximo alcanzado en 12,6 oC, resultando la siguiente expresión estimada
por la ecuación (3.30) para la relación entre la temperatura superficial media del mar, con
seis periodos retardados, y la cantidad de sardina óptima que el planificador debe dejar en
el océano, y por tanto no pescar.
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Figura 3.21: Biomasas optimas superpuestas para distintas tasas de descuento
Esta envolvente única la hemos denotado como SSB∗δ (T ) y su curva está representada
en la figura 3.22
SSB∗δ (T ) = e
28,60613−0,97883T . (3.30)
3.5. Conclusiones
Según nuestro análisis, el calentamiento de las aguas atlánticas y cantábricas que rodean
a la Península Ibérica afecta negativamente a la productividad de la pesquería de la sardina
iberoatlántica, lo que conducirá a un incremento de la presión sobre el recurso. La condición
que se deriva de la optimización bioeconómica determinista, en la cual no hemos exigido
un límite de precaución para el stock de sardina o biomasa límite, nos ha llevado a que para
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Cuadro 3.14: Valores medios de biomasa óptima para distintas tasas de descuento
T X∗
12,0 43874
12,2 34245
12,4 26921
12,6 14962327
12,8 11136581
13,0 8371088
13,2 6351546
13,4 4862373
13,6 3754090
13,8 2921973
14,0 2291930
T X∗
14,2 1811040
14,4 1441165
14,6 1154580
14,8 930962
15,0 755298
15,2 616411
15,4 505920
15,6 417496
15,8 346327
16,0 288731
16,2 241874
T X∗
16,4 203560
16,6 172079
16,8 146090
17,0 124537
17,2 106587
17,4 91573
17,6 78965
17,8 68335
18,0 59339
Fuente: Elaboración propia
obtener el óptimo se debe pescar más de lo que se está pescando en el periodo de referencia.
Cabe destacar que parece existir un exceso de sardina en el ecosistema, que es susceptible
de pescarse para mejorar los resultados de la actividad productiva en el corto y medio plazo.
Esta consideración la hacemos siempre que las condiciones climáticas se comporten de
modo similar en la variabilidad actual de la temperatura superficial del mar y lógicamente no
asumiendo ningún riesgo para el recurso el hecho de sobrepasar un valor por debajo del cual
el stock pueda entrar en colapso o al menos en riesgo del mismo. También hemos concluido
un resultado económico que va decreciendo con el incremento de la temperatura superficial
del mar. Como contraste a nuestras conclusiones, las rentas derivadas de la pesquería de la
sardina del pacífico (Sardinops sagax) podrían aumentar con el calentamiento de las aguas
del océano. Este recurso es más productivo con el calentamiento de las aguas del ecosistema
formado por el régimen de la Corriente de California, Herrick et al. (2010).
En Arnason (2011), se hace referencia a este tipo de resultados, en los que las soluciones
óptimas a unas posibles condiciones adversas para el recurso llevan a que sea óptimo pescar
más. Aunque parezca que al producirse un descenso en el nivel de biomasa lo más razonable
sea mantener la pesquería en niveles de captura similares a los actuales o incluso reducir-
los, puede que no sea lo más acertado. Podría ocurrir que la solución sustentada en una
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Figura 3.22: Envolvente única de biomasa óptima para la tasa de descuento
buena modelización bioeconómica nos lleve a incrementar las capturas por encima de las
observadas y a mantener menos recurso en la naturaleza. Lógicamente, habría un mínimo
de stock por debajo del cual no se debería forzar el ecosistema, por si hubiera posibilidades
de colapso.
La pesca ha sido siempre una actividad económica condicionada por las variaciones
del clima, probablemente es la actividad productiva más sensible a las condiciones me-
dioambientales, y por lo tanto el cambio climático influirá sobre todo en el sentido de que
probablemente la intensidad de los fenómenos atmosféricos extremos será mayor. Algunas
de las principales pesquerías del mundo se basan en el afloramiento superficial de aguas
frías profundas y ricas en nutrientes, Uno de los sistemas de afloramiento más importantes
desde el punto de vista de las pesquerías asociadas al mismo es el de la costa pacífica de
Suramérica, concretamente el caso de la pesquería peruana de la anchoveta, las capturas
anuales de este pescado, por ejemplo, han fluctuado entre 1,7 y 11,3 millones de toneladas
en la última década en respuesta a las perturbaciones del clima de El Niño, Allison et al.
(2009). De hecho, el papel del cambio en el medio ambiente se ha vuelto más evidente en
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los últimos años y se observa en la mayoría de las series de datos pesqueros, que consecuen-
temente se han reducido. En Anderson and Seijo (2010) se hace referencia a que en muchas
de las pesquerías de pequeños pelágicos las capturas están descendiendo por la unión de la
variabilidad climática y de la sobrepesca.
Los impactos que puede tener el cambio climático sobre las poblaciones de peces es tan-
to directo como indirecto. Los efectos directos actúan sobre su fisiología, pudiendo alterar la
estructura de su crecimiento, la capacidad reproductiva, la mortalidad y la distribución; los
efectos indirectos, por otro lado, alteran la productividad, la estructura y la composición de
los ecosistemas marinos. Pero no sólo las alteraciones climáticas modifican las condiciones
de desarrollo de estos recursos, también la pesca tiene efectos sobre el ecosistema que no
podemos dejar a un lado. La actividad pesquera hace que se reduzcan los stocks del recurso
por debajo de su nivel de población no explotada, influyendo sobre la evolución de la espe-
cie objetivo y sobre otras especies adyacentes como son sus presas y sus depredadores, lo
que también altera los stocks de competidores por el alimento. Por todo, no resulta sencillo
atribuir las alteraciones del stock de un recurso pesquero a uno u otro argumento, ambos
factores deben ser evaluados y la confianza con la que se les atribuye una determinada in-
fluencia sobre la población de peces se debe administrar con prudencia, (Brander, 2010b;
Jennings and Brander, 2010).
Nuestras proyecciones sobre distintos escenarios de cambio climático predicen un re-
sultado menor en la pesquería para los próximos 40 años. En los cuatro casos considerados,
además de un escenario base, hemos llegado a las siguientes conclusiones
1. Si nos situamos en un escenario base, con una temperatura superficial de mar que
mantiene su tendencia de los últimos 50 años, el stock óptimo de sardina en el eco-
sistema cae un 37,5 % desde 2011 hasta 2050. Lo mismo ocurre con las capturas y
el esfuerzo pesquero, ambos descenderían aproximadamente un 34 % a causa de un
empeoramiento de las condiciones de pesca por el descenso drástico del recurso. Así
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mismo, los beneficios caerían algo más del 35 %.
2. Si se llegan a controlar las emisiones de gases de efecto invernadero en los próximos
años, consiguiendo con ello una reducción de la tendencia al calentamientos de las
aguas iberoatlánticas en un 10 %, los resultados para la pesquería serían los siguien-
tes: incremento neto del stock en el ecosistema de un 140 %, posible aumento de las
capturas en torno a un 122 %, incremento así mismo de la presión sobre el recurso
con un esfuerzo pesquero que llegaría a más del 118 % y con unos beneficios que
podrían crecer por encima del 127 %.
3. Si el control de las emisiones es menor, consiguiendo reducir la tendencia en un 5 %,
el planificador social maximizaría su corriente de beneficios actualizados mantenien-
do en 2050 unas 216563 t de sardina en el medio ambiente, es decir un 14 % aproxi-
madamente más que en 2011 y capturando 145633 t, por lo tanto un 12,5 % más. Con
un incremento de los beneficios por encima del 12,5 % y un esfuerzo pesquero con
un cambio proporcional similar.
4. Si el escenario de emisiones es opuesto, es decir no se invierte la tendencia, sino
todo lo contrario, aumentan la emisiones de gases de efecto invernadero y se acentúa
el calentamiento un 5 % sobre la tendencia que estamos considerando, llegamos al
siguiente resultado: el stock de sardinas desciende hasta caer un 63 %, la producción,
el esfuerzo y los beneficios aproximadamente otro 60 %.
5. Si no se controlan las emisiones y provoca un incremento de la temperaturas superfi-
cial del mar en un 10 %, el escenario para los próximos años sería de un descenso de
sardinas en el medio marino equivalente al 77 % de stock óptima que habría en 2011
según el modelo utilizado. En cuanto a las capturas, el esfuerzo y el beneficio de la
flota los cambios serían: -73,5 %, -72,5 %, -75 % respectivamente.
Con respecto al análisis de sensibilidad realizado para la solución óptima, concluimos
que tanto para el coste del esfuerzo pesquero como para el precio del output se puede ajustar
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una misma envolvente respectivamente. De modo que lo fundamental es la relación decre-
ciente entre la biomasa óptima y la variable medioambiental (la temperatura media hasta
seis periodos retrasados) y no tanto las modificaciones, ceteris paribus, de alguno de los
dos parámetros.
Con todos los posibles sesgos que pudiera acarrear el haber utilizado un modelo deter-
minista en la evolución del stock de sardina en las costas peninsulares, creemos que el hecho
de poder modelizar el comportamiento óptimo del agente social ya es un logro importante.
Hay que tener en cuenta que el conocimiento asociado a las relaciones funcionales entre los
recursos pesqueros y el ambiente resulta crucial para planificar futuros escenarios que faci-
liten el control de los supuestos efectos del cambio climático en la gestión de las pesquerías
(Brander, 2010a). Por tanto, es necesario integrar modelos que permitan la evaluación del
comportamiento de las pesquerías frente a distintos escenarios del cambio climático, y lo-
grar obtener una primera aproximación de las posibles implicaciones económicas y sociales
en cada escenario, con nuestras proyecciones de calentamiento del océano queremos con-
tribuir a un acercamiento de tales aproximaciones que podrían tenerse en cuenta a la hora
de administrar esta pesquería.
Por otro lado, en el capítulo siguiente de esta memoria hemos incluido la incertidumbre
en la propia evolución de la sardina, a través de una dinámica que incorpora una compo-
nente estocástica vinculada con el calentamiento de la superficie del océano, y por lo tanto
con el cambio climático que probablemente provocará tal incremento. Expondremos, a con-
tinuación el modelo teórico y en las sucesivas secciones lo analizaremos de modo similar al
determinista ya utilizado.
Capítulo 4
Modelo estocástico en la gestión de la
pesquería
4.1. Introducción
Ampliamos aquí el estudio realizado en el capítulo anterior, introduciendo una varia-
ble aleatoria, suponiendo que la temperatura superficial del mar influye en esta variable y
que afecta al crecimiento del stock de peces. De esta forma, trabajaremos con un modelo
de optimización estocástico en tiempo continuo para la toma de decisiones de las cantida-
des de biomasa que podemos capturar para que el sistema sea sostenible maximizando los
beneficios de la firma.
Estos modelos en tiempo continuo relizan un uso amplio de procesos de Îto, que son
procesos de Markov en tiempo continuo. En ellos, no se pueden aplicar las reglas ordinarias
del cálculo, pues no se trabaja con derivadas en el sentido habitual de estas. Es necesario, por
lo tanto, utilizar el cálculo estocástico, especialmente la extensión de la regla de la cadena
a estos casos, conocida como Lema de Îto y algunas relaciones entre valores esperados y
ecuaciones diferenciales.
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La tasa natural de crecimiento de un stock o biomasa pasa por un proceso estocástico en
la mayor parte de los recursos y, en particular, los renovables. Este hecho es muy observado
por biólogos, ecologistas y economistas, entre otros, pues en la actualidad está apareciendo
una amplia literatura centrada en el desarrollo de modelos estocásticos de crecimiento diná-
mico de recursos y la caracterización de la distribución de probabilidad para los stocks de
los recursos que no son explotados más allá de una regla previamente fijada.
A partir de la década de los 70, la utilización de modelos estocásticos en problemas
relacionados con la economía y la ecología es creciente. Merton (1969, 1971); Goel and
Richter-Dyn (1974); Tuckwell (1974); Turelli (1977); May et al. (1978); Pindyck (1984);
Miranda and Fackler (2002), utilizan un proceso de Îto para describir la dinámica de la
fuerza de trabajo en un modelo estocástico de crecimiento económico. También, en la eva-
luación de opciones en mercados financieros, Merton (1969, 1971) y Black and Scholes
(1973) analizan el precio de un contrato financiero a través del tiempo, donde la idea clave
consiste en cubrir perfectamente la opción de compra y venta del activo subyacente en una
manera correcta y, en consecuencia, eliminar el riesgo.
En Pindyck (1984) se da respuesta a algunas cuestiones de interés en el comportamiento
de los mercados de recursos renovables que surgen de la presencia de incertidumbre ecoló-
gica. Por ejemplo, ¿cómo afecta la incertidumbre al valor presente y futuro de la dinámica
de la biomasa? ¿cómo afecta la tasa de extracción en un mercado competitivo con derechos
de propiedad? o, en relación con estas cuestiones, ¿cúales son las implicaciones sobre el
grado de regulación necesario en los casos donde los derechos de propiedad no son asigna-
dos o incluso son eliminados? Concretamente, utiliza mercados con derechos de propiedad
bien definidos en donde los precios están endogenamente determinados. De forma similar,
Levhari et al. (1981) prueban que los mercados pueden ser analizados en un marco estándar
de la teoría del capital, de forma que la dinámica de los precios y el stock de los recursos
quedan conjuntamente determinados por la exigencia del equilibrio o, equivalentemente,
que la ganancia neta de capital de la empresa debe ser igual a la tasa de interés de mercado.
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Pindyck (1984) también examina e interpreta esta condición de equilibrio en un un contexto
estocástico, es decir, cuando el crecimiento del stock tiene una parte impredecible. Además,
utilizando varios ejemplos, estudia la forma en que la incertidumbre sobre el crecimiento de
la biomasa puede influir en la tasa de extracción y los beneficios de los recursos.
En otros trabajos se estudia la tasa óptima de extracción de la biomasa que tiene un
crecimiento estocástico. Por ejemplo, Gleit (1978) utiliza un camino aleatorio continuo en
el tiempo para la función de crecimiento de la biomasa para encontrar la tasa de extracción
que maximiza el valor esperado de la integral de la función de utilidad de los ingresos
netos. Prueba que como la dispersión de la tasa de crecimiento de los recursos es creciente,
entonces la tasa de extracción óptima también es creciente. En Smith (1978) se resuelve el
mismo problema pero utilizando la utilidad indirecta y la función de crecimiento logística,
que parece más real. En la misma línea, Ludwig (1979); Ludwig and Varah (1979) utilizan
métodos de perturbación para obtener soluciones numéricas aproximadas al problema de
recolección estocástica para una función de crecimiento de tipo logístico.
Pindyck (2012) estudia distribuciones para los cambios de la temperatura, su impacto
económico en el análisis de políticas de cambio climático y la relación de estos con la
incertidumbre. Define una medida de la disposición a pagar a traves de la fracción que la
sociedad estaría dispuesta a sacrificar para garantizar que el incremento de la temperatura
tenga una cota superior τ . Concluye que esta fracción esta por debajo del 2 %, incluso para
valores relativamente pequeños de τ , y prueba que la demanda de esta reducción está más
impulsada por la incertidumbre que por los resultados esperados.
4.2. Modelo teórico
Tendremos en cuenta que el cambio climático influye en el rendimiento económico de
las pesquerías fundamentalmente a través de dos factores:
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1. El impacto del calentamiento global sobre la productividad biológica de las reservas
de peces, al que nos referiremos como el “impacto directo”.
2. El impacto del calentamiento global sobre el resto de la economía y, por lo tanto,
sobre los precios reales de entrada y salida a los que se enfrentan las industrias pes-
queras, al que referimos como el “impacto indirecto”.
Por lo tanto, como ya enumeramos en el capítulo 3, hemos considerado tres componen-
tes fundamentales para describir el impacto directo del cambio climático sobre la pesquería:
1. Referido al calentamiento global en sí, utilizando los distintos escenarios probables
que se puedan realizar como consecuencia del aumento de la temperatura superficial
del mar.
2. Descripción de sus efectos sobre la disponibilidad de las reservas de peces, anali-
zando cómo reacciona la biomasa del recurso ante shocks en alguna de las variables
ambientales.
3. Influencia de la disponibilidad de dichas reservas sobre la producción neta de la pes-
quería y, por lo tanto, sobre su rendimiento económico.
Al igual que en el modelo determinista, buscaremos resumir estas relaciones mediante
expresiones conjuntas de forma simple. Asumiremos que el ecosistema marino está consti-
tuido por una única especie, en nuestro caso la sardina. En el estudio realizado en el capítulo
anterior, la dinámica de la biomasa era considerada como la diferencia entre una función de
crecimiento natural, G(X,T, t), y las capturas realizadas en el periodo respectivo, H ,
dX
dt
= G(X,T, t)−H, (4.1)
que expresa que la tasa de cambio de la biomasa se puede predecir a partir del nivel de stock
y las capturas en cada instante, además de las condiciones ambientales determinadas por una
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variable climática como es la temperatura del océano. Si no incluimos en esta componente
del crecimiento neto del recurso natural las condiciones del medio en el que se desarrolla,
podríamos expresar la función de crecimiento natural de la biomasa como una función del
stock existente G(X) y consideraríamos que la dinámica de la biomasa viene definida por
la siguiente expresión determinista
dX
dt
= G(X)−H. (4.2)
Si denotamos comoHS a las capturas en cada instante t que representan una producción
sostenible, es decir aquella que mantiene el recurso estable a lo largo del tiempo, la ecuación
( 4.2) vendría dada por la restricción
HS = {H : H = G(X)}. (4.3)
Ahora bien, en esta expresión los efectos del cambio climático sobre la evolución del
recurso no están claramente definidos, en el sentido que llevan incertidumbre asociada en
mayor o menor grado. La extracción pesquera sostenible no es en este caso necesariamente
igual al crecimiento natural de la biomasa. Si incluimos el cambio climático en la influencia
de la dinámica de la biomasa, habría que destacar diferentes tipos de incertidumbre que
intervienen en el proceso de formulación de la dinámica del recurso. Existe incertidumbre
respecto al alcance del calentamiento global en el ámbito regional (litoral de la península
ibérica), hay incertidumbre sobre el impacto del calentamiento global en las reservas de
peces en la zona y también la hay respecto al impacto sobre las capturas, en cuanto a su
producción neta. Esta incertidumbre se podrá formular a partir de procesos estocásticos
a lo largo del tiempo. Nosotros nos centraremos en la incertidumbre que tendrá sobre la
dinámica de la biomasa el impacto directo del cambio climático global dentro de la región
ibérica a través de shock en los niveles usuales de temperatura superficial del mar.
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Sin embargo, para la mayoría de los recursos, estos cambios tienen una componente
aleatoria que pueden depender tanto de variables conocidas y controlables como de varia-
bles que están fuera de nuestro alcance.
En el estudio que realizamos en este capítulo, esta componente, también conocida como
nivel de incertidumbre, está significativamente justificada por la alta incidencia del calenta-
miento global sobre el crecimiento de la biomasa. En este sentido, parece interesante utilizar
en el modelo de crecimiento de la biomasa una ecuación diferencial estocástica o del tipo de
Îto. Así, utilizando los modelos de Merton (1971); Pindyck (1984); Kamien and Schwartz
(1991), la ecuación diferencial (4.1) debe ser reemplazada por una ecuación diferencial es-
tocástica bajo la forma
dX = µ(X,H, t)dt+ σ(X,T, t)dz, (4.4)
Además, en esta ecuación diferencial estocástica, µ(X,H, t) es la parte determinista
equivalente a la estudiada en el capítulo anterior, pero en la que que no interviene la tempe-
ratura que, en este caso, pasa a ser una componente de la parte estocástica. En el segundo
sumando de la ecuación (4.4), σ(X,T, t) es una función no estocástica que determina la
amplitud de la variabilidad de la parte estocástica y que tiene a la biomasa y a la temperatu-
ra como componentes principales. Este término se conoce en la literatura como volatilidad
(Hull, 1997).
La ecuación diferencial estocástica (4.4) explica que la cantidad actual de la biomasa es
conocida con certeza, es decir que en cada momento podemos asumir como determinista la
cantidad de stock de sardina en la pesquería, pero que la tasa de cambio de esta es, en parte,
aleatoria. Esta ecuación estocástica da una representación bastante completa y razonable de
la incidencia de la incertidumbre que rodea el calentamiento global sobre el crecimiento de
la biomasa. La parte determinista, µ(X,H, t), representa el valor esperado del crecimiento
neto instantáneo de la biomasa. Sin embargo, probablemente habrá desviaciones estocás-
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ticas que tendrán una mayor dispersión si el intervalo de tiempo se hace cada vez mayor;
esto es, si dt se hace suficientemente grande. Esta afirmación pretende reflejar las opiniones
existentes sobre incertidumbre en el calentamiento global. Además, por las especificaciones
propias de la función volatilidad, σ(X,T, t), como una función del tiempo, puede ser po-
sible obtener la sensación del crecimiento de la incertidumbre como un proceso de avance
del calentamiento global. Debemos observar que la expresión (4.4) asume incertidumbre si-
métrica; esto es, distribución normal, ya que se puede dar por sentado que tanto la biomasa
como las capturas se pueden observar sin error.
El impacto de la incertidumbre en la expresión (4.4) puede ser visualizado como la
creación de un intervalo de confianza en torno a la función de crecimiento de la biomasa
determinista cuya amplitud depende de la volatilidad σ(X,T, t), como se muestra en la
figura 4.1.
µ+ σ
µ
µ− σ
H
X
dX
Figura 4.1: Crecimiento de la biomasa: Intervalo de confianza
4.2.1. Incertidumbre a través de un Proceso de Wiener
A partir de principios del siglo XIX, en física se viene utilizando el proceso de Wiener
o Wiener-Gauss para describir el movimiento Browniano de una partícula que está sujeta
a un gran número de pequeños shocks moleculares. Su uso se ha generalizado en la física,
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la biología, la economía y las finanzas para realizar estimaciones precisas con menores
volúmenes de información.
En Hull (1997) se representa la incertidumbre en mercados financieros mediante un
proceso de Wiener en tiempo discreto y en Arnason (2006) se asume que la variación de
la biomasa, como consecuencia de la incertidumbre del calentamiento global, es una va-
riable de la misma naturaleza que se que se comporta como la suma de dos procesos; uno
determinista y otro estocástico,
∆Xt = µ∆t+ σ∆zt. (4.5)
La componente determinista µ∆t está definida por la evolución natural del recurso menos
las capturas a lo largo del tiempo. La componente estocástica σ∆zt se define como un
producto de un parámetro vinculado a la temperatura y una variable aleatoria ∆zt.
Con la expresión (4.5) se define la senda temporal de la variación de la biomasa como
un Movimiento Browniano aritmético, que es un proceso estocástico definido en términos
de un proceso de Wiener. Este es un tipo especial de variable estocástica de Markov (modelo
autoregresivo de orden uno no estacionario, cuyo coeficiente de autocorrelación es unitario),
expresado a través de la ecuación
zt = zt−1 + ξt
√
∆t, por lo que ∆zt = zt − zt−1 = ξt
√
∆t,
donde ξ es una variable aleatoria con distribución de probabilidad N(0, 1) incorrelacionada
a lo largo del periodo de referencia que, junto a la normalidad, asegura la independencia
para dos momentos cualesquiera en el tiempo.
La función µ depende del nivel de biomasa y de capturas y el parámetro σ depende del
nivel de temperatura superficial del mar. Si ambas funciones fueran constantes, entonces µ
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representaría la tasa esperada de cambio de la biomasa del recurso por unidad de tiempo,
E(∆Xt) = µ∆t.
El término estocástico σ∆z “perturba” la tendencia determinista marcada por µ∆t.
Dicha perturbación aleatoria es σ veces el proceso de Wiener ∆z, siendo σ el parámetro
de volatilidad en los cambios estocásticos de la temperatura del mar.
De la normalidad del proceso de Wiener se deriva la normalidad para la perturbación
σ∆z y con ella la de la propia variación de la biomasa.
Para un intervalo temporal dado ∆t, la variable aleatoria ∆X se distribuye según una
normal de media µ∆t y varianza σ2∆t,
∆X ∈ N(µ∆t, σ2∆t).
De este modo, los incrementos en la biomasa durante un periodo de referencia (desde
el momento 0 hasta el último periodo T ), se distribuyen normalmente con media µ por la
amplitud del período y desviación típica σ veces la raíz cuadrada de la amplitud del período,
XT −Xo ∈ N(µ∆t, σ2T ). (4.6)
De la expresión anterior se puede inferir que la temperatura en el momento final verifica
XT ∈ N(Xo + µT, σ2T ). (4.7)
Por lo tanto, el valor esperado de la evolución de la biomasa del recurso entre dos momentos
dados y su varianza aumentan linealmente con la duración del periodo de referencia. Al
conocer dicha distribución, se pueden realizar proyecciones para la temperatura al finalizar
el periodo, utilizando para ello intervalos de confianza para el valor de la biomasa esperada
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en ese momento T .
4.2.2. Modelo de control óptimo estocástico
Para el problema teórico al que se enfrenta el planificador, el cual está sometido a incer-
tidumbre sobre la influencia de las condiciones ambientales en la dinámica del recurso que
gestiona, utilizamos un modelo de optimización dinámica en tiempo continuo con horizon-
te temporal infinito, en el que la evolución del stock natural se está definiendo como una
ecuación diferencial estocástica. Así, el modelo matemático de optimización que utilizamos
queda expresado bajo la forma
ma´x : E
{∫ ∞
0
e−δt
(
pH(t)− ωL(t))dt}
s.a. : dX = µ(X,H)dt+ σ(X,T )dz (4.8)
H = H(X,L, t)
X(t) ≥ 0
En el problema de optimización dinámica estocástico aplicado a la sardina iberoatlánti-
ca, la variable de control son las capturas practicadas por el total de la flota en la pesquería,
y la variable de estado es el stock o biomasa del recurso. El conjunto factible o conjunto
de restricciones está formado por la ecuación de estado (ecuación diferencial que describen
el comportamiento temporal de la variable de estado) la función de producción de la pes-
quería, las condiciones para la biomasa, que en ningún momento puede ser negativa, y el
esfuerzo.
Los problemas de control óptimo estocástico se resuelven utilizando la teoría de pro-
gramación dinámica (Pindyck, 1984; Kamien and Schwartz, 1991) que fue desarrollada por
Bellman (1957). El principio de Bellman es una relación recursiva fundamental que tra-
duce matemáticamente el principio básico de la programación dinámica, llamado principio
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de optimalidad de Bellman, y dice que una política óptima tiene la propiedad de que una
vez fijados el estado y las decisiones iniciales (es decir, el control), las restantes decisiones
deben constituir una política óptima con independencia del estado resultante de la primera
decisión. Para aplicar este principio, calcularemos el valor máximo de la función objetivo
del problema (4.8) en algún instante inicial (t0, X0), donde X0 = X(t0),
V (to, Xo) = ma´x
H
E
{∫ ∞
0
e−δt
(
pH(t)− ωL(t))dt} , (4.9)
sujeto a las restricciones de (4.8).
Esta función, también llamada función de valor o función indirecta, se puede ver como
el mejor valor que puede alcanzar la función objetivo una vez que ha sido seleccionada de
forma óptima la función de control iniciándose en un instante t0 desde el estado inicial Xo.
Esta función está definida para algún instante t0 en el intervalo [0,∞) y para un estado
posible X0 que se pueda alcanzar.
Intuitivamente, se puede pensar la relación de V con respecto a X como una función
de las condiciones iniciales además de las temporales dada la característica dinámica del
sistema. Es decir, la función de valor otorga el valor máximo del funcional para distintos
subproblemas que parten de condiciones "iniciales temporales variables" hasta el final.
Para encontrar una condición necesaria que resuelva este problema, dividimos la integral
en (4.9) bajo la forma
V (t0, X0) = ma´x
H
E
{∫ t0+∆t
t0
e−δt
(
pH(t)− ωL(t))dt+ E∫ ∞
t0+∆t
e−δt
(
pH(t)− ωL(t))dt} ,
donde ∆t es un número real pequeño y positivo.
Utilizando el principio de optimalidad de Bellman, la función de control H(t) para el
intervalo [t0,∞) también será óptima para el problema que se inicia en t0 + ∆t con valor
de estado X(t0 + ∆t) = X0 + ∆X . El valor de estado X0 + ∆X depende, evidentemente,
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del valor de estado X0 y de la función de control H(t) sobre el período [t0, t0 + ∆t]. De
aquí,
V (t0, X0) = ma´x
H
t0≤t≤t0+∆t
E
{∫ t0+∆t
t0
e−δt
(
pH(t)− ωL(t)) dt
+ ma´x
H
t0+∆t≤t
E
∫ ∞
t0+∆t
e−δt
(
pH(t)− ωL(t)) dt}
o lo que es lo mismo,
V (t0, X0) = ma´x
H
t0≤t≤t0+∆t
E
{∫ t0+∆t
t0
e−δt
(
pH(t)− ωL(t)) dt+ V (t0 + ∆t,X0 + ∆X)} .
(4.10)
La función de valor sobre [t0,∞), puede ser pensada como una suma de la función de
valor sobre [t0, t0 + ∆t] más esta al continuar de forma óptima de la posición resultante
desde el elemento (t0 + ∆t,X0 + ∆X). Tanto el óptimo inmediato como el futuro están
afectados por el control H(t), t0 ≤ t ≤ t0 + ∆t, que es elegido de forma óptima.
Podemos poner (4.10) de una forma más manejable aproximando la integral mediante
e−δt
(
pH(t)− ωL(t))∆t;
el valor de la función integrando en el límite inferior de integración multiplicado por la lon-
gitud del intervalo y, como ∆t es pequeño, podemos considerar que el control es constante
sobre el intervalo [t0, t0 + ∆]. Así, en cualquier instante t y estado X = X(t),
V (t,X) = ma´x
H
E
{
e−δt
(
pH(t)− ωL(t))dt+ V (t+ dt,X + dX)}. (4.11)
Ahora, si igualamos el último sumando del segundo miembro de esta igualdad por un
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polinomio de Taylor de grado dos, resulta
V (t+ dt,X + dX) = V (t,X) + Vt(t,X)dt+ VX(t,X)dX +
1
2VXX(t,X)(dX)
2.
(4.12)
Por otra parte, teniendo en cuenta las consideraciones realizadas en el epígrafe 4.2.1,
E(dz) = 0 y la variabilidad de dt es nula por ser una variable determinista, por lo que
E(dtdz) = dtE(dz) = 0 y E(dt)2 = 0, (4.13)
y también
σ2dt = Var(dz) = E
(
dz − E(dz))2 = E(dz)2. (4.14)
Además, teniendo en cuenta (4.13) y (4.14), para la variable aleatoria X también se
verifica
E(dX) = µdt+ σE(dz) = µdt (4.15)
E(dX)2 = E
(
µ2(dt)2 + 2µσdtdz + (dz)2
)
= E(dz)2 = σ2dt. (4.16)
Substituyendo (4.12), (4.15) y (4.16) en (4.11) y simplificando, obtenemos
V (t,X) = ma´x
H
E
{
e−δt
(
pH(t) − ωL(t))dt+ V (t,X) + Vt(t,X)dt
+ VX(t,X)dX +
1
2VXX(t,X)(dX)
2
}
= ma´x
H
{
e−δt
(
pH(t)− ωL(t))dt+ V (t,X) + Vt(t,X)dt
+ VX(t,X)µdt+
1
2σ
2VXX(t,X)dt
}
. (4.17)
Observaremos que la componente estocástica de la ecuación diferencial está computada
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en esta ecuación a través de los términos dX y (dX)2. Ahora, si eliminamos V (t,X) en los
dos miembros, dividimos entre dt y calculamos el límite cuando dt tiende a cero, tenemos
que
−Vt(t,X) = ma´x
H
{
e−δt
(
pH(t)− ωL(t))+ VX(t,X)µ+ 12σ2VXX(t,X)}. (4.18)
Esta es una ecuación diferencial en derivadas parciales de segundo orden en V y es la
condición necesaria que nos permite resolver, en su caso, el problema de control óptimo
estocástico (4.8).
Pero como nuestro problema es autónomo con horizonte infinito, el valor óptimo espe-
rado puede ser expresado en términos del valor presente independientemente de t, por lo
que
V (t0, X0) = ma´x
H
E
{∫ ∞
t0
e−δt
(
pH(t)− ωL(t))dt}
= e−δt0 ma´x
H
E
{∫ ∞
t0
e−δ(t−t0)
(
pH(t)− ωL(t))dt} ,
y el valor de la integral del último miembro depende del estado inicial y es independiente
del instante inicial, por lo que podemos escribir
V (X0) = ma´x
H
E
{∫ ∞
t0
e−δ(t−t0)
(
pH(t−)ωL(t)) dt} ,
y de aquí,
V (t,X) = e−δtV (X).
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De esta forma
Vt = −δe−δtV (X)
Vx = e
−δtV ′(X).
Finalmente, substituyendo estas igualdades en (4.18) y multiplicando los dos miembros
de la igualdad por eδt, obtenemos la ecuación diferencial ordinaria
δV (X) = ma´x
H
{
pH(t)− ωL(t) + V ′(X)µ(X,H) + 1
2
σ2V ′′(X)
}
(4.19)
que debe verificar la función de valor óptimo asociada al problema (4.8) y que utilizaremos
para obtener la solución numérica óptima en la sección 4.3, para la biomasa, el esfuerzo
pesquero, las capturas y los beneficos. Además, también servirá para analizar cómo influyen
en el óptimo, los shocks provocados por el calentamiento de la temperatura superficial del
mar en los escenarios posibles del cambio climático.
4.2.3. Estimaciones econométricas
Para resolver el problema estocástico al que se enfrenta el gestor de la pesquería o
planificador social, necesitamos asumir ciertas relaciones funcionales entre las variables
que intervienen en el mismo. Al igual que hemos hecho en el epígrafe 3.2.1, estimamos una
estructura para la dinámica de la biomasa de sardina y otra para la función tecnológica de
producción de las empresas del sector cerquero de los dos países.
4.2.3.1. Estructura de la componente determinista de la dinámica
En la dinámica de crecimiento del stock, dX es la agregación de una componente deter-
minista µ(X,H, t)dt y otra estocástica σdz. La componente determinista es el crecimiento
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esperado y la componente estocástica se distribuye bajo una ley normal con media cero y
varianza σ2dt.
Para estimar la componente determinista utilizamos los mismos datos muestrales que en
el modelo del capítulo 3 y consideramos una estructura funcional similar a la utilizada para
el crecimiento bruto en el epígrafe 3.2.1, pero dependiente únicamente del propio estado
del recurso, es decir, una estructura de la forma
µ =aXb −X − H. (4.20)
En esta componente, lógicamente no incluimos la variable medioambiental, ya que asu-
mimos que la temperatura del agua del mar afecta exclusivamente a la componente aleatoria
de la dinámica. Por lo tanto, debemos estimar la ecuación (4.20), para incorporarla junto con
la componente estocástica al modelo (4.8).
Al trabajar con datos anuales, dado un año t-ésimo, expresamos la cantidad de sardina
en el siguiente periodo como la diferencia entre el crecimiento bruto en el año t y el stock
que se habrá capturado a lo largo del mismo, esto es
Xt+1 =aX
b
t −Ht. (4.21)
Reordenamos y realizamos la correspondiente transformación para poder utilizar una
regresión lineal y obtenemos la ecuación que estimaremos, que depende en logaritmos de
las variables del modelo y es lineal en los parámetros del mismo,
ln
(
Xt+1 +Ht
)
= ln a+ b lnXt. (4.22)
Del mismo modo que en el epígrafe 3.2.1, el error en este modelo debe está definido
como la diferencia entre el valor observado de su variable endógena y su valor teórico o
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esperado.
t = ln
(
Xt+1 +Ht
)− E[ ln (Xt+1 +Ht)]. (4.23)
Hemos estimado la ecuación (4.22) usando mínimos cuadrados ponderados, MCP ,
utilizando como peso una variable que hemos detectado que podría estar influyendo en que
el error de la ecuación (4.23) sea heterocedástico, Por lo que el modelo estimado por MCO
resultaba no ser el óptimo. En el apéndice 6.4.1 desarrollamos el análisis econométrico y
justificamos nuestras conclusiones sobre la eficiencia de la estimación dada para la ecuación
(4.22). Los resultados de estimar dicha expresión, así como ciertos estadísticos de interés
son los siguientes:
̂ln[Xt+1 +Ht] = 2, 91786 + 0, 79739 lnXt (4.24)
(1, 33115) (0, 10238) (4.25)
R2 = 0, 66182 R
2
= 0, 65091 D-W = 1, 12230. (4.26)
De esta forma, en la ecuación (4.24) aparecen las estimaciones de los parámetros de
la dinámica y en (4.25) las desviaciones típicas estimadas. En (4.26) expresamos los dos
coeficientes de determinación, que nos indican un buen ajuste y el estadístico de Durbin-
Watson muy próximo a 2, lo que expresa que los errores del modelo estimado no están
correlacionados (no hay autocorrelación de orden 1 entre los mismos).
En el análisis de normalidad, los resultados de algunos estadísticos como Jarque-Bera
y Bondad del Ajuste por Chi-Cuadrado dan valores 1,0042 (p-valor de 0,60527) y 0,887
(p-valor de 0,6418), respectivamente, e indican que podemos aceptar normalidad con signi-
ficaciones del 5 % o inferiores. Observamos que la distribución χ2 para ambos estadísticos
tiene 2 grados de libertad.
Otros estadísticos usuales para el test de normalidad son el de Shapiro-Wilk que alcanza
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un valor 0,96387 y un p-valor asociado de 0,33117 o el del test de las rachas del que, bajo la
hipótesis nula de muestra aleatoria de los errores, obtenemos un valor del estadístico igual
a 0,08203 y p-valor aproximado de 0,83.
Como resultado, hemos estimado eficientemente una estructura para el crecimiento del
recurso en términos discretos
X̂t+1 =18, 50165X
0,79739
t −H t,
lo que nos conduce a la forma analítica de la evolución de la población de sardina en su
componente determinista
µ̂ =18, 50165X0,79739 −X − H. (4.27)
Al comparar los resultados predichos y los observados para el stock, en la figura 4.2
destacamos cómo el predictor de la biomasa futura se ajusta bastante bien en su evolución
al valor que predice, aunque se observa un desfase de uno o dos años y una cierta sobrees-
timacion de la cantidad de stock en cada periodo posterior.
Al igual que en el modelo estimado en la ecuación (3.14), debemos notar que desde que
el stock alcanzó uno de sus valores máximos en 2005, tanto en los datos observados como
en la estructura teórica estimada, la evolución del recurso se encuentra en una situación
decreciente, es decir, la incorporación de nuevas sardinas en edad reproductora es cada vez
menor debido al efecto de la mortalidad natural y a la pesca.
Respecto a la dinámica estimada por la ecuación (4.27), aunque en magnitudes discretas
vemos que la tendencia de esta evolución se ajusta a la observada, la última presenta mucha
más variabilidad. Por lo que se observa en la figura 4.3, la evolución de las dos biomasas
(observada y predicha) están bien sincronizadas.
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Figura 4.2: Biomasa, observada y predicha
Además, teniendo en cuenta los resultados de estimar una estructura con variable am-
biental explícita en la dinámica o no, observamos en la figura 4.3 que el ajuste parece ale-
jarse más de la curva dX que en cualquiera de los dos caso mostrados en la figura 3.4 del
capítulo anterior, y que se correspondían con la dinámica determinista y la dinámica estima-
da para el stock sin estacionalidad. Ahora bien, en este capítulo aún no hemos incorporado
la volatilidad en la estimación de la dinámica, que implícitamente se vería influenciada por
alteraciones medioambientales, por lo que la curva con trazo rojo se corresponde sólo con
valor esperado de la fluctuación del stock, manteniendo unas condiciones ambientales esta-
bles.
La componente determinista de la función de crecimiento (4.4), es una función cóncava
en la biomasa y creciente asintóticamente en dicha variable. Además, es lineal y decreciente
en la variable capturas. Con la estimación empírica de esta función µ y de las curvas µ−σ y
µ+ σ obtenemos las tres superficies representadas en la figura 4.4, las cuales son similares
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Figura 4.3: Diferencias de la biomasa, observada y predicha
a las de la figura 4.1, en la quereflejábamos la estructura teórica que tendría un intervalo de
confianza para estimar la dinámica esperada del pescado en función del parámetro de volati-
lidad σ. Una vez estimada µ y utilizando los errores de esta estimación, hemos representado
la volatilidad en la dinámica como la componente del crecimiento que se ve alterada por
las condiciones medioambientales. Esto es, a partir de las discrepancias ente la dinámica
predicha y la observada hemos construido la serie de diferencias y obtenido la desviación
típica de las mismas, llegando al resultado del parámetro
σ = 100607. (4.28)
Una vez estimado todos los parámetros que intervienen en la estructura de la dinámica
de la población de sardinas, podemos expresar la función estimada para la misma como
d̂X =
(
18, 50165X0,797391t −X − H
)
dt+ 100607dz.
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Figura 4.4: Crecimiento estimado de la biomasa: intervalo de confianza
Por otro lado, también hemos representado cómo resulta la curva estimada de las captu-
ras sostenibles esperadas en la pesquería en este modelo, en el que las mismas no dependen
directamente de la variable medioambiental, T . Las capturas máximas sostenibles, MSY ,
se alcanzan en un nivel bastante elevado, aunque inferior al de la dinámica determinista del
epígrafe 3.2.1.1. En ese caso, las capturas máximas sostenibles eran 187373 t; en cambio,
asumiendo que el valor esperado de la dinámica sea el de una estructura como la estima-
da en la ecuación (4.27), la cantidad de pescado desembarcado máxima sostenible sería de
149327 t, manteniendo un nivel de biomasa de reproductores en el mar de 587693 t. Eso
quiere decir que, para que la pesquería se explote con un stock de sardina constante, debe-
mos pescar menos de la mitad de la biomasa de sardinas reproductoras que ha habido por
término medio aproximadamente los últimos 33 años (de 1978 a 2010).
A partir de los resultados estimados en la evolución del recurso, un 33 % de la biomasa
de sardina es susceptible de ser pescada de forma sostenible. Este análisis asume, al igual
que ocurre en el del capítulo 3, que no hay un valor de biomasa límite de precaución y
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simplemente esperamos mantener la pesquería de un modo sostenible en el tiempo.
La curva de la función de capturas sostenibles que se corresponde con el conjunto defini-
do por la expresión (4.3), HS , se muestra en la figura 4.5, en la que se aprecia la concavidad
de la curva representada y su máximo en un nivel de biomasa de recurso, como el stock de
capital natural a mantener de un forma sostenible, XMSY .
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Figura 4.5: Capturas sostenibles esperadas en la pesquería
4.2.3.2. Estructura de la función de producción
Respecto a la función tecnológica de producción, como nuestro interés es el efecto direc-
to del cambio climático sobre las condiciones naturales de hábitat del recurso, no asumimos
que exista una influencia directa entre las capturas y el calentamiento del océano. El clima
y su variabilidad en este caso, sólo influirá sobre esta variable a través de la mayor o menor
disponibilidad del stock de capital natural en el medio marino, por lo que lógicamente se
mantiene la estructura Cobb-Douglas que hemos utilizado en el modelo del capítulo 3, con
rendimientos a escala constantes y elasticidades de los inputs 0,19 y 0,81 para el stock de
peces y el esfuerzo pesquero, respectivamente.
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La representación de las curvas de producción o capturas observadas y las predichas,
en este caso coinciden con la figura 3.8 en la que enfrentábamos la curva correspondiente
a la serie de datos con la que trabajamos, (ICES, 2011a), y la de los resultados de estimar
la relación entre el output productivo y los inputs utilizados. Por lo tanto trabajamos con la
misma función de producción Cobb-Douglas estimada,
Hˆ = 1, 98459X0,18953L0,81047.
4.3. Solución numérica
Una vez determinada una estructura funcional para la componente determinista de la di-
námica del recurso y una función tecnológica de producción, y estimadas ambas funciones
utilizando los datos muestrales de que disponemos, en esta sección nos planteamos maxi-
mizar el valor esperado de los beneficios de la pesquería objeto de estudio con un horizonte
infinito para la función de beneficios actualizada, e−δt
[
pH(t)−wL(t)
]
, sujeta a la dinámica
con incertidumbre y a la relación entre las capturas, biomasa y el esfuerzo de la pesquería.
Así, el problema queda representado bajo la forma
ma´x : E
∫ ∞
0
e−δt
[
pH(t)− wL(t)
]
dt
s.t. dX = µ(X,H, t)dt+ σ(X,T, t)dW, (4.29)
H = αXβ1Lβ2
X, H, T ≥ 0
X(0) = Xo
Que no es otro que el problema (4.8) en el que el conjunto factible está definido por las
estructuras estimadas para la dinámica y la función de producción. Para resolver este proble-
ma utilizamos la condición necesaria obtenida en (4.19) en la que incluimos las funciones
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estimadas, quedando bajo la forma
δV = ma´x
H
{
pH − w( 1α) 1β2H 1β2X −β1β2 + V ′(aXb −X −H)+ 12σ2V ′′} . (4.30)
Si derivamos el segundo miembro respecto a la variable de control y resolvemos la
ecuación
p− wβ2
(
1
α
) 1
β2H
β1
β2X
−β1
β2 − V ′ = 0,
obtenemos el valor de H que maximiza el segundo miembro de (4.30),
H =
((p− V ′)β2α 1β2
w
)β2
β1X.
Finalmente, substituyendo este valor en la expresión (4.30) y reordenando, la condición
necesaria que resuelve el problema (4.29) queda expresada por la ecuación diferencial de
segundo orden
V ′′ =
2
σ2
[
δV − p
((p− V ′)β2α 1β2
w
)β2
β1X +
w
α
1
β2
X
−β1β2
((p− V ′)β2α 1β2
w
) 1
β1X
1
β2
− V ′
(
aXb −X −
((p− V ′)β2α 1β2
w
)β2
β1X
)]
. (4.31)
Como β1 + β2 = 1, si reorganizamos algunos elementos de la expresión (4.31), la
ecuación diferencial resulta
V ′′ =
2
σ2
[
δV − (p− V ′)((p− V ′)β2α 1β2
w
)β2
β1X +
w
α
1
β2
((p− V ′)β2α 1β2
w
) 1
β1X
− V ′(aXb −X)]. (4.32)
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Resolvemos esta ecuación diferencial utilizando métodos numéricos en MATLAB con
uno de los métodos de Runge-Kutta. Para ello, si reescribimos la ecuación en forma de siste-
ma de ecuaciones diferenciales, denotando el segundo miembro de (4.32) comoF (X,V, V
′
),
podemos transformar la ecuación diferencial de segundo orden en un sistema de dos ecua-
ciones diferenciales de primer orden. Creando dos nuevas variables q1 y q2 y realizando el
cambio de variable
q1 = V y q2 = V ′,
resultando el sistema de dos ecuaciones diferenciales de primer orden
q′1 = q2
q′2 = F (X, q1, q2). (4.33)
En 6.4.2 del Apéndice, hemos incluido el archivo que utilizamos para resolver el sistema
(4.33).
Una vez determinado el sistema de ecuaciones diferenciales, sustituimos por sus esti-
maciones el valor de los parámetros a, b y σ de la dinámica del crecimiento estocástico
del stock de peces, al igual que los de de la función de producción determinista, α y β, y
los económicos p, w y δ. Estos cinco últimos coinciden con los estimados previamente a
este capítulo. El parámetro σ lo hemos estimado anteriormente según la expresión (4.28),
como una medida de la dispersión media entre el crecimiento esperado y el observado (el
estimado por los biólogos marinos).
Por lo tanto, partiendo del valor de la biomasa correspondiente al óptimo del modelo
determinista para cada año X0(t), desde 1978 a 2010, y utilizando el archivo-M que he-
mo incluido en el apéndice 6.4.3, obtenermos la solución con incertidumbre, es decir, la
biomasa óptima para el modelo estocástico correspondiente al mismo periodo. La resolu-
ción numérica de ecuaciones diferenciales estocásticas sólo nos permite resolver óptimos
locales, por lo que necesariamente debemos asignar un dato inicial como la que hemos uti-
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lizado. Reflejamos en el cuadro 4.1 las toneladas de sardina que sería óptimo mantener en
la pesquería durante el periodo muestral así como los resultados a largo plazo determinados
por el máximo de la función de valor.
Cuadro 4.1: Óptimos del modelo estocástico
Año X∗ V ∗
1978 440776 80984485
1979 403475 74376221
1980 408391 75339792
1981 383877 70971401
1982 378019 69933961
1983 370356 68525372
1984 359388 66613450
1985 347522 64509399
1986 356487 66106077
1987 348155 64620862
1988 338224 62828775
1989 315038 58559444
1990 292819 54560839
1991 289690 53991864
1992 293495 54684211
1993 284807 53093427
1994 282691 52704416
Año X∗ V ∗
1995 273107 50939397
1996 282976 52759470
1997 278619 51954324
1998 257417 48027334
1999 243553 45435580
2000 230548 43232202
2001 219192 41099783
2002 220531 41351094
2003 214461 40195645
2004 225345 42256803
2005 231168 43346170
2006 214451 40205556
2007 208429 39066663
2008 210676 39492036
2009 203553 38141384
2010 198734 37219420
Fuente: Elaboración propia
Para cada valor X0(t), que se corresponde a la condición inicial del sistema de ecuacio-
nes diferenciales estocásticas, la derivada de la función de valor es positiva, por lo que si
incrementamos el stock que mantenemos en el medio marino y por tanto pescamos menos,
los beneficios en la pesquería aumentarían, hasta llegar a un nivel para la variable de estado
en el que el incremento de la misma ya no hace crecer la corriente de beneficios esperados.
En la figura 4.6 se remarcan dichos máximos con un asterisco en rojo, correspondientes al
máximo de cada una de las funciones valor en cada año del periodo de predicción, esto es,
(X∗(t), V ∗(t)) verifica
V (X0(t))<V (X
∗(t)), para t = 2011, . . . , 2050,
4.3 Solución numérica 143
y además X∗(t) ∈ [X0(t)), X1(t)], donde X1(t) es una cota, suficientemente grande, de la
biomasa necesaria para aplicar el método de Rounge-Kutta.
De esto se deduce que la situación óptima en el caso estocástico se da con mayores
niveles de sardina en la pesquería que en el caso determinista en todos y cada uno de los
años del periodo muestral.
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Figura 4.6: Solución para todos los años del periodo muestra
Además, en el epígrafe 6.4.4 del apéndice correspondiente al capítulo 4, hemos incluido
la figura 4.6 a un mayor tamaño para que se aprecien mejor cada una de las curvas cóncavas
que representan la función de valor y dónde se alcanza el máximo beneficio esperado.
Particularizando para un año cualquiera, presentamos en la figura 4.7 la curva corres-
pondiente a la función de valor en 2009 como un ejemplo de una de las gráficas que mos-
tradas en la figura 4.6. El stock óptimo para ese año se alcanza manteniendo 203553 t de
sardinas en el mar, valor que se obtiene al resolver numéricamente la ecuación (4.32) par-
tiendo de una dato inicial de 184042 t de stock en el medio marino.
Observamos que al asumir comportamiento aleatorio de la dinámica del stock, la can-
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Figura 4.7: Solución para el año 2009
tidad óptima que el planificador debe mantener en el medio marino se incrementa un 10,6 %
sobre el dato inicialX0(2009). Si modificamos la amplitud del intervalo, variandoX1(2009),
el resultado no se altera significativamente, lo cual implica que las soluciones obtenidas se
mantienen estables.
El stock óptimo en la pesquería, X∗ recogido en el cuadro 4.2, se sitúa en unos valores
más bajos que los determinados por lo biólogos marinos del IEO e IPIMAR durante el
periodo muestral. Al igual que ocurre con la solución del modelo en el capítulo 3, la cantidad
de sardinas que debería mantener el planificador social en el mar se encuentra entorno a una
media de 291090 t, mientras que la media de las consideradas en ICES (2011b) durante este
periodo fue significativamente mayor, 446242 t por término medio.
Cuadro 4.2: biomasa y capturas óptimas y observadas, modelo estocástico
Año SSB X∗(T ) H H∗(T )
1978 302000 440776 145609 145172
1979 371000 403475 157241 142582
1980 458000 408391 194802 142965
1981 574000 383877 216517 140924
1982 606000 378019 206946 140387
1983 561000 370356 183837 139653
1984 615000 359388 206005 138540
Continúa en la página siguiente
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Año SSB X∗(T ) H H∗(T )
1985 718000 347522 208440 137253
1986 668000 356487 187363 138234
1987 564000 348155 177695 137324
1988 491000 338224 161530 136180
1989 411000 315038 140961 133248
1990 373000 292819 149429 130071
1991 378000 289690 132587 129593
1992 493000 293495 130250 130173
1993 547000 284807 142495 128831
1994 552000 282691 136582 128494
1995 604000 273107 125280 126924
1996 409000 282976 116736 128540
1997 362000 278619 115814 127837
1998 313000 257417 108924 124179
1999 313000 243553 94091 121564
2000 250000 230548 85785 118937
2001 290000 219192 101957 116496
2002 422000 220531 99672 116791
2003 430000 214461 97831 115437
2004 427000 225345 98020 117836
2005 345000 231168 97345 119066
2006 544000 214451 87023 115435
2007 521000 208429 96469 114049
2008 379000 210676 101465 114571
2009 263000 203553 87740 112895
2010 172000 198734 89570 111726
Fuente: Elaboración propia
También el óptimo se encuentra por debajo de los niveles de la biomasa desestacionali-
zada tal como se puede apreciar en la figura 4.8. Las intersecciones de las curvas SSB óptima
y SSB reflejan las dos únicas ocasiones en que se han igualado las cantidades optima y ob-
servada. Sólo en los dos primeros años y en el último del periodo 1978-2010, los valores
de la biomasa óptima supera a los valores estimados según ICES, que hemos definido como
observados. Con respecto a la dispersión de los resultados, la serie de stocks óptimos entre
1978 y 2010 presenta menor variabilidad que la correspondiente a los valores de la serie de
datos de SSB que manejamos.
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Figura 4.8: Stock observado y óptimo en la pesquería del modelo estocástico
Para el nivel de incertidumbre que hemos supuesto en el modelo, las diferencias res-
pecto al caso determinista no parecen importantes, se mantiene una solución óptima que
nos lleva de nuevo a que se debía haber pescado más de lo que se estaba pescando en el
periodo de referencia, por lo general en todos los años del mismo. En el caso estocástico la
conclusión es la misma que la del modelo del capítulo 3: podría existir un exceso de stock
en el ecosistema que es susceptible de pescarse para mejorar los resultados de la pesquería
en el largo plazo, siempre que el riesgo se encuentre en los niveles que hemos asumido. Por
otro lado, durante los años considerados en la muestra, para la solución óptima observamos
caídas en todos los indicadores de la actividad pesquera. La biomasa cae un 55 % duran-
te los 33 años, manteniendo una tasa de variación media acumulativa del -2 % por año, al
igual que se reducen las capturas óptimas, H∗ recogidas también en el cuadro 4.2, entorno
al 23 %, con una tasa de variación media acumulada del -1 % anual. Comparando las curvas
de stock observado y óptimo en la pesquería, sólo se muestran claras similitudes en que
ambas son decrecientes en tendencia, tal y como se puede observar en la figura 4.8, en la
que además recogemos la evolución del stock sin componente cíclica en trazo discontinuo.
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Por otra parte, al representar las evolución de las capturas y sus valores óptimos en
la pesquería, en la figura 4.9 destacamos su tendencia a la baja al igual que el caso del
stock óptimo. De los resultados para la producción de pescado resaltamos que los valores
óptimos se encontraban por debajo de las capturas reales desembarcadas en los puertos
atlánticos y cantábricos. Desde 1978 hasta 1981 las diferencias entre la producción óptima
y la realizada crecen y llegan a ser notables, así la pesca alcanza casi un 54 % por encima
de su nivel óptimo sostenible en 1981 y se mantiene por encima del 30 % durante los años
previos a la incorporación de España y Portugal a la CEE. Con la adhesión al Mercado
Común Europeo las capturas efectivas se reducen y la brecha que las separa de las óptimas
disminuye aproximadamente todos los años hasta mediados de la década de los noventa,
momento en que se invierte la relación; las capturas observadas siguen cayendo a una tasa
media del 2,5 % aproximadamente, mientras que la tasa de variación de las capturas óptimas
sólo se reducen a un ritmo del 0,86 %, significativamente inferior al descenso de las capturas
realizadas por los agentes pesqueros.
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
0
0.5
1
1.5
2
2.5
x 105
—– Capturas observadas
—– Capturas óptimas
Figura 4.9: Capturas observadas y óptimas en la pesquería del modelo estocástico
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El comportamiento de las curvas de capturas, observada y óptima, tiene la peculiaridad
de que las capturas observadas son mayores a las óptimas aproximadamente en la primera
mitad del periodo (del año 1978 al 1994) pero, a partir de esa fecha las capturas observa-
das son menores que las óptimas. Si tenemos en cuenta los datos de stock de sardina en la
pesquería, facilitados por los científicos de ICES, podría parecer poco consistente que esté
disminuyendo la población de sardinas y a la vez recomendemos que se debería pescar más
de lo que se está haciendo. Según los resultados empíricos que se deducen de la modeliza-
ción que hemos utilizado, este descenso se debería no tanto a la presión pesquera sobre el
recurso, sino a la influencia del cambio en las condiciones ambientales que se han produci-
do a lo largo de estos años, como consecuencia del incremento de la temperatura superficial
de mar.
El cuadro 6.18 del apéndice 6.4.5 recoge los valores óptimos tanto para el esfuerzo como
para los beneficios y que se muestran conjuntamente con los óptimos de biomasa y capturas.
Es ilustrativo destacar en esta sección que al igual que ocurre en el modelo del capítulo
3, la presión ejercida sobre el recurso debería ser superior a la realizada en la pesquería.
Así se refleja en la figura 4.10, en la cual mostramos las curvas del esfuerzo observado y
del óptimo. Observamos una tendencia decreciente en ambos, siendo más pronunciado el
descenso en el esfuerzo observado que el del óptimo. Los primeros años del periodo de
referencia se mantuvieron muy similares, aunque el esfuerzo observado presenta una mayor
variabilidad. A partir de mitad de la década de 1990, el esfuerzo ejercido en la pesquería cae
de forma significativa, para mantener cierta estabilidad desde comienzos de siglo, mientras
que la evolución del óptimo es mucho más suavizada a lo largo de todo el periodo muestral.
Como ya mencionamos en el capítulo 3, la tasa con la que se reduce el esfuerzo pesquero
es del 37,6 % desde 1988 a 2010, y una media de descensos acumulados del 2 %, mientras
que el óptimo sólo decrece un 11 % en ese periodo, con un descenso anual acumulado de
apenas el 0,5 %.
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Figura 4.10: Esfuerzo observado y óptimo en la pesquería del modelo estocástico
Respecto a los beneficios en la pesquería en comparación con los beneficios óptimos,
en la figura 4.11 observamos las gráficas de ambos tipos de rendimientos a corto plazo. En
este caso las diferencias no son tan notables relativamente, pero aún así, para la mayoría
de los valores de la serie desde 1988 a 2010, los beneficios óptimos son superiores a los
observados, tal como se muestra en el cuadro 6.18 del apéndice 6.4.5.
Entonces, en base a los resultados obtenidos, la presión óptima sobre el recurso de-
notaría una mayor captura y un esfuerzo superior. También los beneficios para el modelo
bioeconómico planteado en esta sección serían mayores a los beneficios que hemos estima-
do en la pesquería.
En la ecuación (4.4) la componente aleatoria representa lo que se desvía de su valor
esperado la dinámica de crecimiento del stock, esto es la diferencia entre dX y µ(X,H, t).
Por lo tanto, los resultados óptimos para el planificador social implican sobre todo mantener
poblaciones de sardina en el ecosistema bastante inferiores a las que los biólogos estiman
que existe. Si además tenemos en cuenta que el último informe científico (ICES, 2012)
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Figura 4.11: Beneficios observados y óptimos en la pesquería del modelo estocástico
era muy pesimista en cuanto a la estimación de sardina en la pesquería, parece que los
resultados predichos por los biólogos marinos se alejan en gran medida de las soluciones
óptimas encontradas. Estas diferencias podrían estar relacionadas con una sobrevaloración
de los efectos de la pesca sobre la dinámica de la población de sardinas, de modo que los
modelos con los que trabajan los biólogos ponderen en exceso los efectos de las capturas
sobre el stock.
posible que en los modelos que estiman los biólogos se esté ponderando
Las diferencias entre el stock óptimo que el modelo determina que debe mantenerse en
la pesquería y el que nos devuelven los informes de los científicos, posiblemente tengan
mucho que ver con estacionalidad que se observa en la evolución de la biomasa de sardinas
en el medio marino. Los resultados óptimos sólo tienen en cuenta la tendencia de la dinámi-
ca y no los ciclos que se detectan en la misma. Si el ciclo de unos 11 años se mantiene, es
posible que estemos asistiendo al final de uno, con lo que las discrepancias a partir de 2011
podrían no ser tan significativas.
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4.3.1. Proyecciones de los efectos del calentamiento para el futuro
Para el análisis del futuro en al pesquería, hemos mantenido el mismo periodo que en
el caso determinista: proyecciones desde 2011 a 2050. Analizamos en un primer lugar, un
escenario de cambio climático en el que mantenemos la tendencia del calentamiento global,
que denotaremos como escenario base y en el que asumimos que la volatilidad está definida
por el valor estimado en la expresión (4.28).
Los resultados para las predicciones del óptimo en el escenario base, se muestran en
el cuadro 4.3, en el que representamos tanto las cantidades de biomasa en la pesquería
como los beneficios a largo plazo correspondientes, X∗ y V ∗. Resolvemos esta operación
del mismo modo que para el periodo muestral, utilizando el dato inicial con la ecuación
diferencial estocástica (4.31).
Cuadro 4.3: Predicciones para la biomasa y resultados óptimos, modelo estocástico
Año X∗ V ∗
2011 194110 36127527
2012 187415 35096627
2013 198456 37097337
2014 199151 37252575
2015 195042 36335257
2016 195037 36336373
2017 196980 36768273
2018 194901 36304754
2019 192844 35842903
2020 188781 35388366
2021 186740 34952423
2022 184733 34520288
2023 182765 34096892
2024 180833 33680542
2025 178937 33271148
2026 177076 32868686
2027 175250 32473122
2028 171899 32082255
2029 169920 31701789
2030 167985 31328388
Año X∗ V ∗
2031 166087 30961841
2032 166213 30602402
2033 162502 30250187
2034 160782 29904390
2035 159094 29564959
2036 157437 29231749
2037 155821 28906396
2038 154226 28585324
2039 152661 28270146
2040 151127 27960800
2041 149622 27657185
2042 148146 27359141
2043 146699 27066701
2044 145280 26779578
2045 143889 26497931
2046 142525 26221394
2047 141189 25949993
2048 139878 25683752
2049 138594 25422400
2050 137335 25165940
Fuente: Elaboración propia
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Por lo tanto, los óptimos nos indican un claro descenso de la biomasa hasta mediados de
siglo. La cantidad de sardina que se debería mantener en la pesquería para que los resultados
del planificador sean máximos podría caer casi hasta un 30 % y como consecuencia de ello
las capturas predichas deberían mantenerse por encima de los valores observados en los
últimos años, sobre todo durante los primeros años del periodo de predicción. Para niveles
de biomasa en la pesquería del orden de 155000 t o menos las capturas óptimas anuales
ya bajan de 100000 t, con un esfuerzo óptimo inferior a 39000 días de pesca en el total de
la flota. En los 40 años de predicción, el esfuerzo se reduce algo menos que las capturas,
lo hacen en un 11 y un 15 % respectivamente. Las soluciones para todas las variables de
interés durante este periodo se muestran en el cuadro 6.18 del apéndice.
A continuación consideramos, a modo de ejemplo, el óptimo para el año 2025 como
una de las soluciones del periodo de predicción. En la figura 4.12 reflejamos la curva de la
función de valor definida en el intervalo [X0(2025), X1(2025)] donde X0 es el óptimo para
ese año obtenido en el capítulo 3.3 y X1 es la cota que hemos impuesto al intervalo corres-
pondiente para cada año del periodo de predicción. Tanto en el intervalo para 2025, como
para el resto del periodo de predicción, consideramos un valor de X1(t) suficientemente
elevado para que la solución se encuentre en el interior del mismo.
Por otro lado, si representamos todas las curvas que definen la función de valor para los
intervalos [X0(t), X1(t)] y conjuntamente para todos los años del periodo de predicción, los
resultados se recogen en la figura 4.13. En ella, las curvas de valor se van aproximando al
origen a medida que se avanza en el periodo de predicción, por lo que la reducción del dato
inicial, al mantenerse fijo el límite superior de cada intervalo, conlleva a una ampliación de
la longitud del mismo. Aún así, a pesar del aumento de la amplitud, el stock óptimo se va
reduciendo a lo largo del periodo de predicción ya que se mantiene relativamente próximo
al límite inferior de cada intervalo.
La biomasa óptima en la pesquería se reduce a medida que ampliamos el intervalo
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Figura 4.12: Solución para el año 2025
de búsqueda de soluciones. Obviamente, esto podría deberse a que los stocks iniciales de
recurso han seguido una tendencia a la baja a lo largo del periodo de predicción, aunque
por la curvatura de las funciones de valor, como se observa claramente en la figura 4.13,
la pendiente positiva en el extremo inferior de cada intervalo implica la posible existencia
de una solución para un valor superior a X0, ya que en este caso buscamos un máximo.
Partiendo de cada X0(t) se alcanzan beneficios esperados a largo plazo mayores en puntos
situados a su derecha y por tanto superiores a él.
Hasta ahora, hemos supuesto que el parámetro σ asociado a la componente estocástica
de la dinámica se mantenía estable en lo que definimos como el escenario base. Los re-
sultados son similares al modelo determinista: la cantidad óptima de sardina en el mar es
significativamente menor en nuestras predicciones, debe descender y situarse en torno a la
que los biólogos han estimado que hubo en 2010 y que se corresponde con el mínimo que
consideran que ha habido en la pesquería en los últimos 33 años.
En este escenario, el efecto del cambio climático sobre la disponibilidad del recurso no
se altera, es decir la incertidumbre sobre la dinámica es constante y se refleja en la misma
estimación del parámetro de volatilidad que hemos utilizado para en el periodo muestral. Sin
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Figura 4.13: Solución para todos los años del periodo de predicción
embargo, la incertidumbre respecto al impacto sobre la dinámica del recurso derivada del
calentamiento global, puede alterar la propia dinámica en un sentido positivo o negativo; de
modo que la diferencia entre la variación de recurso esperada y la efectiva puede aumentar
cuando lo haga la incertidumbre o, por el contrario, reducirse y que el crecimiento del stock
se acerque más al esperado, el cual es µ(X,H, t). Por lo tanto, planteamos otros escenarios
de predicción asumiendo modificaciones en la incertidumbre y con ella el valor fijado para
la volatilidad. En particular,
1. Suponiendo que la incertidumbre respecto a los efectos del calentamiento global se
incrementa en proporciones del 5 y el 10 %.
2. Considerando que los cambios en los ecosistemas son significativos y por lo tanto
las previsiones de la dinámica del recurso se desvían considerablemente de lo que
esperamos, lo que podría significar un importante aumento de la incertidumbre, como
duplicar o cuadruplicar el valor del parámetro σ.
3. Que las emisiones de gases de efecto invernadero se reduzcan, provocando una ra-
lentización del cambio climático y con ello un descenso de la incertidumbre de los
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efectos sobre los ecosistemas y sobre la dinámica de la población de sardinas; en este
caso, una reducción de σ del 5 y el 10 %.
4. Si se invierte totalmente la tendencia de las emisiones de gases de efecto invernadero,
provocando una reducción significativa de la incertidumbre, disminuyendo el valor
de σ en un 50 %.
Resolviendo el sistema (4.33) para cada proyección futura, llegamos al óptimo de la
pesquería en los distintos escenarios de calentamiento global.
Las variaciones del parámetro de la volatilidad para el crecimiento del stock y sus con-
secuencias sobre el resultado óptimo se recogen en el cuadro 4.4. A medida que el gestor
trabaja con mayores niveles de incertidumbre sobre la dinámica del recursos, el nivel de
biomasa que se debería mantener sin pescar en el medio marino también aumenta. Esto es
la consecuencia lógica al enfrentarnos a un estado de incertidumbre en la evolución el re-
curso en el largo plazo lo que conllevaría a mantener una postura más conservacionista a la
hora de explotarlo y por lo tanto es necesario que el stock natural sea mayor.
Si comparamos las soluciones en los distintos escenarios de incertidumbre, por ejemplo
los dos extremos, al pasar de 0,5σ a 4σ, el nivel de stock optimo en la pesquería se incremen-
ta una media del 165 %. Llegando a ser necesario, para los últimos diez años, que al menos
se triplique el recurso en el ecosistema si se busca mantener la pesquería en condiciones
óptimas y sostenibles a largo plazo.
Cuando la incertidumbre se encuentra próxima al parámetro estimado, entre 0,9σ a 1,1σ,
el estado de la pesquería es similar en casi todos los años, con un valor máximo del stock
óptimo entorno a 200000 t y un mínimo de 133000 t.
A medida que avanzamos durante el periodo de predicción, las diferencias en la biomasa
óptima tampoco varían significativamente de unos niveles de incertidumbre a otros.
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Cuadro 4.4: Biomasa óptima para diversos niveles de incertidumbre
Año 0, 5σ 0, 9σ 0, 95σ 1, 05σ 1, 10σ 2σ 4σ σ
2011 177803 189413 191220 195593 197849 245742 401420 194110
2012 172193 183970 185849 190506 192774 241470 400377 187415
2013 183274 194562 196308 200447 202687 249796 402402 198456
2014 184151 195388 197127 201239 203476 250454 402559 199151
2015 179004 190515 192306 196621 198874 246603 401631 195042
2016 178999 190511 192308 196638 198890 246614 401629 195037
2017 181494 192811 194575 198787 201033 248413 402069 196980
2018 178822 190348 192144 196475 198729 246479 401599 194901
2019 176163 187915 189740 194186 196446 244563 401134 192844
2020 173936 185530 187386 191954 194219 242689 400677 188781
2021 171329 183199 185091 189795 192065 240871 400229 186740
2022 168738 180905 182829 187661 189935 239072 399788 184733
2023 166499 178662 181614 185591 187869 237323 399355 182765
2024 164216 176462 179444 182717 185109 235612 398930 180833
2025 161928 174306 177318 180742 183140 233938 398512 178937
2026 159690 172193 175235 178813 181217 232302 390687 177076
2027 157197 171073 173193 176929 179339 230701 390226 175250
2028 155054 169050 171193 175090 177506 229137 389773 171899
2029 152940 167066 169231 173293 175714 227607 389328 169920
2030 150861 165124 167310 171539 173965 226112 388890 167985
2031 148857 163218 165412 169824 172255 224650 388294 166087
2032 146941 161352 162201 167306 170585 223222 387208 166213
2033 144705 159523 161594 165673 168954 221826 386140 162502
2034 142846 157731 159099 164077 167360 220277 385091 160782
2035 141016 155974 157793 162519 165801 218192 384060 159094
2036 139218 154253 155917 160996 164279 224091 383046 157437
2037 137096 152575 154640 159517 162798 222135 382054 155821
2038 135355 150922 153188 157244 161343 220202 389118 154226
2039 133644 149302 151729 155828 159919 218302 388201 152661
2040 131963 147715 148947 154445 158527 216434 387300 151127
2041 130059 146160 147600 153093 157166 214597 386414 149622
2042 128431 144636 146283 151773 155834 212792 385544 148146
2043 126829 143143 144997 150482 151341 213569 384687 146699
2044 125257 141680 143712 149221 150023 212017 383845 145280
2045 123712 140250 141602 147209 148733 210488 383017 143889
2046 121918 138849 140806 146009 147468 208983 382203 142525
2047 120424 137475 139983 144837 146362 207500 381402 141189
2048 118955 136127 137888 143691 145303 209505 380615 139878
2049 117513 133424 137029 142570 144273 208234 379841 138594
2050 116096 133473 135361 141473 143271 206978 379079 137335
Fuente: Elaboración propia
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Si la incertidumbre viene definida por 0,5σ el descenso medio cada año es del 1 % del
stock y el acumulativo poco más del 1 %, mientras que en el caso extremo con 4σ la reduc-
ción no llegaría al 0,2 %, acumulándose cada año un descenso medio de menos del 0,15 %.
En ambos casos, los cambios en la biomasa no parecen significativos. Sin embargo, en el
cómputo de los 40 años que forman el periodo de predicción, esta se reduce como máximo
un 34,7 %, cuando la incertidumbre es 0,5σ, y como mínimo un 5,6 % en el supuesto de me-
nor certeza sobre los efectos del calentamiento en la dinámica del pescado, 4σ. Para el resto
de valores del parámetro los resultados han llevado igualmente a descensos en la biomasa,
los cuales se suavizan a media que la incertidumbre crece.
En la figura 4.14, representamos las serie de curvas de la función de valor para cada es-
cenario respectivo de cambio climático durante el periodo de predicción. Se observa cómo a
medida que la incertidumbre se hace mayor, la solución se aleja de la planteada inicialmente
X0(t), por lo que el stock óptimo que se mantendría en el medio se incrementa; también
lo hace el valor máximo de los beneficios a largo plazo, como consecuencia inmediata de
la inversión en capital natural a largo plazo. La curvatura de las distintas función de valor
refleja gráficamente los resultados que hemos comentado. Las curvas se van abriendo a me-
dida que aumenta la incertidumbre y tanto el máximo como el nivel de biomasa dónde se
alcanza se van alejando sucesivamente del punto inicial
Los resultados de biomasa óptima en los casos en los que la incertidumbre varía desde
el 90 %, al 110 % del valor de σ, se corresponden con las curvas de la figura 4.15(a), en la
que destacamos el descenso continuado de biomasa óptima desde 2017 hasta 2050. Las dis-
tancias entre las curvas no parecen ser importantes, lo que reafirma lo comentado sobre los
valores predichos del stock en los tres niveles más bajos de la incertidumbre que mostramos
en esta figura. El descenso de la cantidad óptima de recurso en todo el periodo de predicción
se hace más significativo si tenemos en cuenta que la biomasa óptima crece durante algunos
de los primeros años.
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Figura 4.14: Relación incertidumbre y el óptimo del modelo estocástico
Si ampliamos sustancialmente el rango del parámetros de volatilidad, de modo que con-
sideremos además los otros tres posibles valores de σ: la mitad, el doble y el cuádruple;
como se muestra en la figura 4.15(b), las tres curvas para la dinámica óptima a lo largo del
periodo de predicción se alejan entre sí, aunque, por otro lado, sí se observa una misma
tendencia decreciente.
Además, destacamos que las diferencias se acentúan al crecer la incertidumbre. Así, de
0,5σ a 2σ la biomasa debería incrementarse un 53 % aproximadamente por término medio
para que la pesquería se encuentre en una situación óptima, en cambio al incrementarse la
volatilidad desde 2σ a 4σ, el stock de sardina óptimo se debería incrementar en media un
72 %.
Al obtener los resultados para la función de valor en los siete escenarios de incerti-
dumbre además del que hemos considerado para el periodo muestral, véase el cuadro 4.5,
observamos que cuanto mayor es el parámetro de incertidumbre mayores son los beneficios
a largo plazo de la industria pesquera. La incertidumbre en la evolución de la dinámica del
recurso hace que el gestor deba mantener mayores niveles de stock sin pescar mientras no
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Figura 4.15: Predicciones escenarios de incertidumbre
se llegue a ese estado estacionario, y una vez alcanzado el óptimo, los beneficios a largo
plazo se incrementarán como consecuencia de una mayor inversión en capital natural.
El cuadro 4.5 muestra que desde 2011 a 2050 los beneficios a largo plazo caen, desde un
34 % con una incertidumbre de 0,5σ hasta un 9 % en el caso de mayor desconocimiento de
los efectos del cambio climático sobre la dinámica de la sardina. Con valores intermedios
en torno al 30 % cuando la incertidumbre se encuentra próxima a la definida por σ y un
21 % en caso de 2σ.
Los beneficios inmediatos, sin embargo, son menores como consecuencia de una reduc-
ción de las capturas. Al igual que a largo plazo, a medida que se incrementa la incertidum-
bre, estos se reducen cada vez menos al pasar de 2011 a 2050. Cuando la volatilidad es 0,5σ
los resultados a corto plazo de la pesquería caen un 24 %, y en el extremo de 4σ el descenso
es tan sólo del 2 %.
Las capturas futuras se reducen entre un 1 % y un 19 %, es decir, los cambios son más
relevantes cuanto menor es el nivel de incertidumbre.
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Cuadro 4.5: Flujo de beneficios óptimos para diversos niveles de incertidumbre
Año 0, 5σ 0, 9σ 0, 95σ 1, 05σ 1, 10σ 2σ 4σ σ
2011 34442323 35708972 35913109 36353222 36586428 42162013 60745030 36127527
2012 33365316 34669915 34880094 35332411 35571858 41280082 60148783 35096627
2013 35455959 36688098 36886805 37315488 37543218 42997801 61310070 37097337
2014 35617652 36845290 37043308 37470517 37697550 43136757 61417564 37252575
2015 34660161 35918344 36121158 36558518 36790382 42336467 60850790 36335257
2016 34658488 35918676 36121842 36559947 36792166 42346539 60888312 36336373
2017 35112258 36355166 36555595 36987945 37217406 42710497 61107721 36768273
2018 34626789 35887194 36090374 36528505 36760739 42315217 60853048 36304754
2019 34146077 35423199 35628924 36072302 36307129 41917695 60575959 35842903
2020 33674508 34967773 35176083 35624683 35862176 41529367 60307850 35388366
2021 33212035 34522745 34733909 35188162 35428648 41158503 60075833 34952423
2022 32755554 34083022 34296729 34755863 34999062 40783910 59812196 34520288
2023 32308334 33652654 33867581 34333320 34579480 40423289 59574398 34096892
2024 31868074 33230103 33447704 33918692 34168462 40070547 59343171 33680542
2025 31435435 32815191 33035492 33512648 33765088 39725397 59118070 33271148
2026 31010125 32407801 32630832 33114017 33369195 39387782 58906044 32868686
2027 30592264 32006236 32233604 32722672 32980660 39057615 58700602 32473122
2028 30181725 31613531 31843638 32338424 32599294 38734621 58500922 32082255
2029 29778059 31227942 31460808 31961142 32224967 38418671 58306873 31701789
2030 29381210 30849385 31085035 31590753 31857611 38109822 58119066 31328388
2031 28991055 30477665 30716236 31227036 31496998 37807638 57935831 30961841
2032 28607067 30112705 30352387 30870991 31143071 37512190 57756706 30602402
2033 28230066 29754385 29999905 30521695 30795712 37223349 57583130 30250187
2034 27859661 29402541 29651728 30178695 30454738 36938541 57414447 29904390
2035 27495118 29057109 29309606 29841945 30120111 36651443 57251079 29564959
2036 27136376 28717942 28973347 29511288 29791676 36381445 57092615 29231749
2037 26786107 28386700 28644088 29188339 29471039 36131623 56939660 28906396
2038 26440058 28059730 28318896 28869785 29154684 35883271 56794108 28585324
2039 26099575 27738680 27999551 28558005 28844188 35637592 56655670 28270146
2040 25764599 27423480 27687836 28251895 28539505 35394793 56521951 27960800
2041 25435256 27114024 27382420 27951351 28240537 35154896 56392763 27657185
2042 25111730 26810161 27082144 27656214 27947122 34917747 56267455 27359141
2043 24793504 26511901 26787044 27366534 27660413 34690639 56147091 27066701
2044 24480447 26218985 26496920 27082011 27380288 34467553 56029790 26779578
2045 24172553 25931502 26210099 26803928 27105629 34248691 55917859 26497931
2046 23869873 25649161 25932941 26530806 26836012 34033073 55808611 26221394
2047 23572469 25371978 25656940 26262657 26573265 33821034 55703115 25949993
2048 23279974 25099959 25389078 25999526 26315632 33619419 55602213 25683752
2049 22992260 24829546 25125159 25741132 26062539 33422341 55504295 25422400
2050 22709274 24570899 24865625 25487500 25814004 33229216 55409885 25165940
Fuente: Elaboración propia
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Además, si los niveles de incertidumbre no se alteran sustancialmente los cambios en
la decisión de capturas no debería alterarse de forma significativa, ya que desde 0,9σ hasta
1,1σ la reducción en los 40 años de predicción se mantiene en un 15 %. Las capturas óptimas
se encuentran entre 90000 y 110000 t aproximadamente, situándose por debajo de 100000
para todos lo niveles de incertidumbre durante los últimos 10 años del periodo de predicción.
Si la incertidumbre se incrementa notablemente desde σ a 2σ, las capturas que se podrían
llegar a alcanzar sería más de un 10 % superiores, debido a que el planificador sólo se
situaría en una solución óptima y estacionaria si en el ecosistema hubiera un stock elevado
y por tanto se podrían capturar entre 110000 y 120000 t aproximadamente. Si la volatilidad
fuera aún mayor, de modo que σ se cuadriplicara, entonces para que se pudiera mantener el
flujo máximo de resultados, la cantidad de biomasa en la pesquería debería incrementarse
en media 36 %, entre un 27 % como mínimo el año 2011, y un 50 % en los tres últimos años
del periodo de predicción.
El análisis gráfico para todas las variables, excepto el stock óptimo que ya se ha mostra-
do en la figura 4.15, se recoge en la figura 6.7 del apéndice 6.4.5 en las que representamos
cómo se alterarían los resultados óptimos al modificar el parámetro asociado a la incerti-
dumbre.
4.4. Análisis de sensibilidad
Parece interesante analizar cómo se alteran las soluciones del problema que hemos re-
suelto al modificar alguno de los parámetros económicos del mismo. Asumiendo el modelo
con incertidumbre en la dinámica de la sardina vamos a considerar los mismos vectores
de costes, precios y tipo de descuento que los utilizados en el análisis de sensibilidad del
apartado 3.4 y describiremos los efectos de las modificaciones que provocan en el óptimo.
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4.4.1. Variación del coste por unidad de esfuerzo
En esta sección analizamos la sensibilidad de las soluciones óptimas ante modificacio-
nes del parámetro de los costes unitarios. Utilizamos un vector de costes con ocho valores
distintos desde 800 e hasta 1150 e por día de pesca igual que en el capítulo anterior,
W = {800, 850, 900, 950, 1000, 1050, 1100, 1150}.
En los cuadros 4.6 y 4.7 mostramos los óptimos de biomasa y de la función de valor
respectivamente durante el periodo de referencia. Además, representamos la evolución de
la solución óptima del modelo estocástico para las variables: X∗, H∗, L∗ y B∗; para los
distintos elemento del vector W , ver figura 6.8 del apéndice 6.4.5.
Según estos datos, observamos que si el coste fuera distinto del estimado en el epígrafe
2.4.2, los resultados no variarían significativamente. Por ejemplo, si el coste aumenta, se
encarece relativamente el consumo presente y, por lo tanto, el planificador pospondrá la
extracción del recurso con lo se incrementa el el stock óptimo que debe mantener en la
pesquería. No obstante, no lo hace en todos los casos a la misma tasa ya que cuando el coste
es bajo la inversión en biomasa futura es casi insignificante, entre un 0,3 % y un 2 %, pero
cuando nos situamos en los mayores niveles de coste, al aumentar éste, al planificador ya le
interesa posponer stock para el futuro, de modo que los aumentos en la cantidad óptima de
biomasa llegan al 10 %. Durante todo el periodo, la media del el stock óptimo en la pesquería
oscila entre 286827 y 323624 t para el coste entre 800 y 1150 e, respectivamente; así como
se produciría una descenso desde 1978 hasta 2010 de 244202 y 228249 t cuando los costes
sean los anteriormente citados.
En la figura 4.16 mostramos cómo se altera la función de valor al incrementarse el coste.
Aunque se puede observar que la curvatura de estas funciones se incrementa al hacerlo el
coste unitario y también la amplitud del intervalo de solución del problema, destacamos que
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los cambios no son significativos.
Cuadro 4.6: Biomasa óptima para diversos niveles de costes (modelo estocástico)
Año w=800 w=850 w=900 w=950 w=1000 w=1050 w=1100 w=1150
1978 437766 439065 441339 443160 445516 447825 449937 465365
1979 399782 401866 403306 405957 408239 410302 414175 429915
1980 405231 407017 409055 411406 413499 415602 419349 435180
1981 380818 382153 384416 386378 389429 391782 394149 411554
1982 374935 376423 378585 381141 383697 386128 388534 404453
1983 366952 368454 370523 372951 375872 378204 380874 398439
1984 356158 357678 359800 361776 365196 368371 370438 387006
1985 344286 345825 348064 350750 353376 355665 358871 377753
1986 353288 354812 357139 360153 362351 365751 367654 384769
1987 344927 346466 348666 351391 354001 356281 359484 378254
1988 334813 336367 338568 341381 343898 346374 349705 366521
1989 310868 312457 314848 317707 320957 322830 327377 347223
1990 288133 291039 293538 296001 298642 302746 306950 324202
1991 284957 287880 290399 292736 295490 299681 304041 321563
1992 288813 291716 294225 296722 299330 303410 307570 324767
1993 279955 282907 285524 287575 290522 294853 299461 317406
1994 277787 280752 283412 286078 288379 292766 297474 315604
1995 267960 270983 273849 276041 278704 283326 285933 307430
1996 278081 281045 283698 286416 288689 293061 297739 315847
1997 273613 276602 279349 281791 284255 288748 291310 312133
1998 251827 254950 256971 260360 262904 267876 270607 294009
1999 238370 240745 243038 246900 249061 254281 257107 282106
2000 226299 228724 231273 235304 237472 242853 245749 265360
2001 214644 217118 219942 223765 226432 231912 234860 255310
2002 216019 218487 221277 225005 227720 233194 236137 256497
2003 209783 212271 215217 219079 221758 227308 230287 251134
2004 220962 223409 226081 229580 232400 237833 240754 260759
2005 226935 229356 231891 235844 238058 243441 246335 265911
2006 209768 212263 215211 219345 221856 227361 230328 251103
2007 203567 206089 209203 212980 216081 221601 224587 245749
2008 205882 208394 211445 215044 218231 223747 226727 247749
2009 198539 201082 204339 208517 211429 216948 219950 241407
2010 193564 196223 199530 203182 206817 212340 215359 237116
Fuente: Elaboración propia
Según se observa en las cuatro figuras superiores la evolución de las funciones de valor
son muy parecidas cuando los costes van de 800 a 950e, y en las figuras inferiores también
se representan funciones de valor prácticamente iguales para los cuatro costes más elevados.
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Figura 4.16: Relación coste y stock óptimo modelo estocástico
Por lo tanto, el planificador optimiza el valor esperado de sus beneficios actualizados
cuando existen mayores niveles de stock en la naturaleza. En la figura 4.17 se observa que
a medida que se incrementa el coste unitario del esfuerzo pesquero, las diferencias no son
sustanciales en los niveles de coste inferiores y tienen cierta relevancia cuando el precio
del esfuerzo pasa de 1100 e a 1150 e por cada día de pesca. Esta observación que ya fue
recogida en el cuadro 4.6, se visualiza claramente en la curva correspondiente al coste más
alto, en trazo rojo discontinuo en la figura 4.17.
Bajo los supuestos ceteris paribus, si es más caro salir a faenar, el planificador podría
decidir reducir el esfuerzo ya que se ha encarecido relativamente y con él las capturas, sin
embargo la presión sobre el recurso apenas se modifica, esto es, no se producen cambios
significativos en el esfuerzo cuando el coste se incrementa de un nivel al siguiente y el
incremento medio para cada año no llega al 0,4 %. En esta situación, los desembarcos de
sardina en los puertos del norte y oeste de la Península Ibérica apenas sufren una variación
de un 0,7 % de media.
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Figura 4.17: Biomasa óptima para distintos niveles de coste unitario
Según mostramos en el cuadro 4.7, los beneficios estacionarios en la pesquería se com-
portan de modo similar al stock que se debe mantener de forma óptima en la misma: son
superiores cuando el coste es más alto. Probablemente, esto es debido a que la inversión en
capital natural es mayor y por lo tanto los beneficios a largo plazo también son superiores,
a pesar de que los costes también lo son. No obstante, dentro del vector W al pasar de un
nivel de coste al inmediatamente superior, los beneficios estacionarios se incrementarían en
media entre un 0,5 % en los primeros años del periodo y, un 1,6 % en los últimos, lo que
indica que los cambios, al igual que en el resto de variables no son muy significativos.
Cuadro 4.7: Valor óptimo para diversos niveles de costes (modelo estocástico)
Año w=800 w=850 w=900 w=950 w=1000 w=1050 w=1100 w=1150
1978 80674162 80836610 81017437 81213873 81421602 81639333 81862208 83293146
1979 74043599 74219652 74410929 74619883 74838655 75064688 75296028 76810671
1980 75012614 75186761 75377613 75582163 75798757 76022104 76253999 77749941
1981 70626525 70808416 71009315 71221703 71446955 71680574 71917747 73475454
1982 69584867 69770060 69972432 70187780 70414181 70649881 70889462 72460104
1983 68169397 68357871 68563192 68782908 69011612 69250167 69492469 71088608
1984 66250711 66443288 66652786 66872783 67109338 67346465 67596169 69219031
1985 64136905 64334938 64550247 64779365 65018074 65262527 65512751 67171837
Continúa en la página siguiente
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Año w=800 w=850 w=900 w=950 w=1000 w=1050 w=1100 w=1150
1986 65740703 65934802 66146592 66366683 66605741 66841770 67094843 68730366
1987 64250017 64447202 64661353 64889552 65127407 65371169 65620613 67272982
1988 62446618 62649409 62869360 63104011 63347125 63595205 63849364 65542819
1989 58155024 58369468 58602167 58848706 59101637 59358689 59620326 61396120
1990 54132835 54359695 54604586 54862610 55127089 55391445 55648155 57527821
1991 53559881 53789192 54036153 54296086 54562048 54828376 55083999 56981133
1992 54256359 54483172 54727837 54985743 55250305 55514575 55772032 57650070
1993 52655868 52888677 53138010 53400330 53669343 53938658 54191949 56114356
1994 52264018 52498620 52749189 53013194 53283180 53554007 53806574 55740994
1995 50485307 50728539 50985119 51257197 51531711 51809822 52093038 54049539
1996 52318415 52553438 52804374 53068276 53338770 53609824 53863342 55799244
1997 51508653 51746583 51999427 52267201 52538379 52812076 53092477 55019679
1998 47551595 47808505 48075604 48359265 48641784 48931263 49222152 51250131
1999 44940064 45208964 45487640 45781300 46072699 46371791 46670323 48765557
2000 42719134 42998333 43287675 43590165 43890811 44197219 44502826 46662178
2001 40565923 40856038 41157097 41470447 41780787 42094021 42407336 44643998
2002 40820020 41108671 41408140 41720032 42028967 42341288 42653576 44879866
2003 39656538 39949130 40253109 40568100 40880979 41194963 41510418 43763392
2004 41734426 42018546 42313099 42620345 42925368 43234949 43544001 45738307
2005 42834844 43113053 43401425 43703121 44002572 44308252 44613218 46765523
2006 39662445 39957329 40263697 40581048 40896660 41212685 41529437 43799667
2007 38510960 38812248 39125958 39449867 39771619 40091383 40412779 42728156
2008 38941167 39240008 39550884 39871933 40191665 40509993 40829613 43127723
2009 37575045 37881638 38201651 38530699 38857939 39180808 39506100 41858904
2010 36643622 36955602 37280455 37613197 37945816 38271130 38599989 40984553
Fuente: Elaboración propia
4.4.2. Variaciones en el precio del pescado
Analizamos en este apartado la sensibilidad de la solución óptima del planificador cuan-
do el precio de venta de una tonelada de sardina varia en un entorno de 636,4 e, que es el
precio estimado en el epígrafe 2.4.1. Estudiamos, por lo tanto, cómo se comporta la solución
del problema 4.29 cuando el precio es uno de los elementos del conjunto
P = {550, 575, 600, 625, 650, 675, 700, 725},
que coincide con el utilizado en el análisis de sensibilidad para el modelo determinista.
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En el cuadro 4.8 observamos que cuanto mayor es el precio al que vende el productor
su output, interesa mantener menor stock de sardina en el ecosistema. En definitiva, si los
precios subieran, el agente desinvertiría en capital natural y adelantaría posibles beneficios
futuros; aunque las diferencias en el stock óptimo al modificarse el precio no son notables.
Cuadro 4.8: Stock óptimo para diversos niveles de precios, modelo estocástico
Año p=550 p=575 p=600 p=625 p=650 p=675 p=700 p=725
1978 450299 447347 443834 441665 439837 438210 437060 436050
1979 413990 409857 406588 404175 402323 400518 399039 398083
1980 419425 415300 411981 409359 407861 406095 404596 403639
1981 394849 390934 387216 385221 383230 381212 379967 378593
1982 388856 385250 382416 379386 376956 375333 374034 372655
1983 381061 377683 373908 371377 369110 367354 365976 364592
1984 370563 366201 362708 360910 358305 356566 355082 353692
1985 359001 354487 351901 349159 346462 344700 343062 342055
1986 367942 363384 361205 357844 355441 353697 352171 350783
1987 359590 355106 352536 349830 347102 345341 343728 342717
1988 349986 346511 342558 339865 337011 335230 333514 332465
1989 326929 322821 318962 316367 313120 311450 309747 308205
1990 305851 299881 297392 293505 290870 289144 287398 286033
1991 301288 296684 294172 290359 288607 285974 284219 282808
1992 306497 300598 297435 294186 291548 289823 288078 286716
1993 296490 291746 289087 285403 283636 280982 279213 277733
1994 294415 291845 286896 283261 281483 278818 277043 275528
1995 285022 282270 277710 273568 271720 269008 267207 265511
1996 294707 292154 287225 283563 281776 279111 277337 275816
1997 290418 287763 282676 279136 277336 274652 272866 271282
1998 269626 266623 261578 259017 255695 252906 251063 249443
1999 256053 252914 248274 243830 241740 238634 236925 235158
2000 244627 241439 236664 232095 229966 226552 224803 222992
2001 233672 230512 224971 220794 218624 214882 213093 211239
2002 234957 231786 226235 222125 219961 216260 214475 212627
2003 229060 225873 220269 216077 212676 210017 208216 206346
2004 239602 236418 230872 226916 224768 221209 219441 217611
2005 245215 242017 237226 232710 230588 227189 225443 223635
2006 229110 225984 220468 216076 213889 210996 208193 206322
2007 223332 220271 214816 210085 207875 204798 201958 200067
2008 225486 222397 216916 212320 210120 207112 204286 202402
2009 218661 215668 209451 205236 203007 199772 196902 194994
2010 214033 211101 204919 200440 196836 194831 191901 189978
Fuente: Elaboración propia
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Los datos reflejan un descenso máximo del 3 % y por termino medio no supera el 1,3 %.
En los beneficios a largo plazo también produce una reducción poco significativa, no su-
perándose el 1,3 %, con una caída media del 0,6 % al pasar de uno nivel de precio unitario
a otro.
Según los resultados del modelo podemos considerar que en una situación con incerti-
dumbre, la modificación del precio de venta del pescado no va a alterar de forma significati-
va la decisión de inversión en el capital natural del agente social, ni tampoco sus beneficios
a largo plazo, aunque se produce un cierto descenso de la biomasa óptima y de los benefi-
cios a largo plazo, como se muestra en el cuadro 4.9. Las caídas en la biomasa óptima que
el planificador social mantendría en el ecosistema no llegan al 1 % cuando el precio de la
tonelada desembarcada en puerto aumente en 25 e.
En la figura 4.18 aparecen las soluciones para el modelo estocástico bajo los distintos
valores del parámetro del precio unitario. La forma de las curvas de la función de valor para
los distintos elementos de este vector de parámetro están reflejando simplemente lo rápido
que convergen a una solución en el intervalo propuesto y la concavidad de las mismas.
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Figura 4.18: Relación precio y stock óptimo modelo estocástico
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Notar que a medida que se incrementa el precio la función de valor reduce ligeramente
su máximo y se encuentra más próximo al dato inicial de la solución. Esto indica que cuando
el precio de venta se incrementa la solución óptima con incertidumbre se acerca más a la
óptima con información perfecta.
Cuadro 4.9: Valor óptimo para diversos niveles de precios, modelo estocástico
Año p=550 p=575 p=600 p=625 p=650 p=675 p=700 p=725
1978 81927472 81597969 81316414 81079101 80881411 80718939 80585970 80478254
1979 75362517 75023980 74728280 74477425 74266677 74092443 73948959 73832699
1980 76317687 75982372 75689238 75439327 75232884 75061199 74920319 74805603
1981 71983220 71636592 71331885 71075841 70857026 70677365 70527588 70406577
1982 70955085 70605747 70298060 70039724 69819166 69636347 69484815 69361542
1983 69558072 69204002 68897086 68632215 68408118 68221772 68067610 67941180
1984 67661640 67303522 66987469 66722377 66494550 66304321 66146680 66016523
1985 65578898 65214348 64897768 64621832 64387657 64191977 64028973 63894781
1986 67160462 66800736 66483669 66216848 65986470 65794670 65635563 65503936
1987 65686227 65322969 65007331 64732330 64499694 64304985 64143013 64009330
1988 63916055 63545376 63224838 62942811 62703398 62502918 62335067 62197664
1989 59690824 59311785 58975098 58678367 58426569 58214467 58036367 57888655
1990 55730744 55338372 54993168 54684666 54419179 54196330 54007182 53848875
1991 55169202 54773198 54428072 54116447 53848983 53624053 53432979 53273261
1992 55854138 55462171 55116570 54808042 54542562 54319799 54130722 53972484
1993 54281646 53881390 53534830 53219247 52949336 52721047 52527197 52365332
1994 53898118 53496421 53148187 52830863 52559697 52329688 52134437 51971441
1995 52159320 51752973 51394522 51068935 50791583 50553322 50351358 50182356
1996 53954272 53552210 53203751 52886012 52614559 52384141 52188606 52025376
1997 53158237 52754898 52402179 52081972 51808447 51575253 51377391 51212186
1998 49289098 48874095 48501597 48163510 47874699 47623465 47410832 47231739
1999 46737892 46313137 45928547 45578564 45277063 45014381 44790845 44602319
2000 44570919 44136542 43741888 43381772 43068208 42795185 42562821 42365199
2001 42476183 42030623 41626452 41254610 40928208 40643500 40401720 40194170
2002 42722263 42278257 41875255 41505184 41180452 40897457 40656954 40450772
2003 41578524 41130118 40724682 40351269 40020938 39735284 39491556 39282074
2004 43612431 43173136 42773644 42408731 42089405 41811189 41574585 41372517
2005 44681071 44247689 43854194 43495191 43182611 42910899 42679419 42482752
2006 41598622 41147855 40739897 40362715 40030647 39741392 39494718 39282756
2007 40482481 40024417 39610880 39227025 38887366 38592414 38338336 38120349
2008 40899106 40443868 40032555 39651164 39314397 39021668 38770440 38554768
2009 39576203 39111808 38693638 38304428 37958416 37658576 37398301 37175265
2010 38670124 38199790 37779328 37384676 37033114 36728852 36463628 36236292
Fuente: Elaboración propia
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Para el vector de precios P , los resultados gráficos se deducen de los datos del cuadro
4.8. Así, en la figura 4.19 observamos que se mantiene la estructura decreciente de las
curvas de stock óptimo a lo largo del tiempo para cada nivel de precios, destacando también
la proximidad de las mismas. Esto corrobora lo comentado anteriormente acerca de que no
parece haber evidencias significativas de cambios en las decisiones del planificador cuando
se alteran los precios del pescado en las lonjas.
Otra característica de la sensibilidad del stock que se detecta en las curvas de la figura
4.19 es que cuando los niveles de sardina en el ecosistema son más altos, la sensibilidad
de la cantidad óptima de peces respecto a variaciones en el precio de mercado es menor.
Esto podría estar dándonos una señal sobre una de las posibles consecuencias económicas
del cambio climático, en el sentido de que a medida que se decide reducir el stock óptimo
en la pesquería las variaciones en el precio afectan más a la cantidad de sardina que el
planificador mantendrá sin pescar. Por lo tanto, no sólo las condiciones ambientales harán
caer el stock, también una subida del precio en lonja podría acentuar la pérdida de biomasa
debido a un aumento de la pesca por la mejora en los ingresos.
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Figura 4.19: Biomasa óptima para distintos niveles de precio unitario
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Mostramos, además, la evolución para el óptimo del resto de variables de interes: H∗,
L∗ y B∗ para los distintos elemento del vector P , en la figura 6.9 en el apéndice 6.4.5. En
la figura aparece también las curvas para el precio de referencia que hemos estimado.
Sin embargo, los beneficios a corto plazo en el periodo corriente se incrementan debido
a que el aumento del precio provoca un aumento significativo de los ingresos, en media más
del 28 %. De los resultados obtenidos, podemos concluir que el incremento del precio no
provoca, en este caso, un aumento de las capturas, sino que estas se reducen un 0,22 % por
término medio, proporción poco significativa. Por otro lado, los costes también se reducen
por del descenso del esfuerzo pesquero, que disminuye en una proporción media similar
a la de la producción. La consecuencia de las alteraciones en las dos componentes de los
beneficios inmediatos han provocado un incremento final de los mismos en un 7,8 % en
media.
También se refleja la relación directa entre biomasa y valor esperado de los resultados
en la figura 4.18 para cada nivel de precios considerado.
Los beneficios inmediatos se incrementan más del 7,7 % en media, al aumentar el precio
un 4 %. Lógicamente, siempre que los beneficios a corto plazo sean positivos, la elasticidad
de los mismos respecto al precio de mercado es mayor que la unidad. Dependiendo del
incremento del esfuerzo y por lo tanto de la variación de costes, la elasticidad será mayor o
menor y también el cambio relativo en los resultados a corto plazo en la pesquería.
En lo que respecta a la producción en la pesquería, y a pesar de que se producen in-
crementos en precio en torno al 4 %, las capturas no sólo no se incrementan sino que se
reducen, aunque de forma poco significativa, en torno al 0,2 %. La presión sobre el recurso
casi no se modifica; al no aumentar las capturas apenas se altera el esfuerzo de pesca.
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4.4.3. Variaciones en la tasa social de descuento
Es posible que la sociedad no valore el futuro con un descuento similar al que hemos
utilizado en nuestro modelo, por lo que hemos considerado distintos valores de la tasa de
descuento. Coincidiendo con las preferencias que utilizamos en el análisis de sensibilidad
ante cambios en la valoración del paso del tiempo por parte del agente planificador en el
caso determinista, ahora consideramos el mismo vector de descuento que en el epígrafe
3.4.3
∆ = {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7}.
Utilizando estos valores para el parámetro δ en la función de beneficios descontados,
la resolución de la ecuación diferencial (4.32), nos proporciona las cantidades óptimas de
biomasa que debería haber en el medio para que el planificador maximice el valor esperado
de sus ingresos actualizados.
Según los resultados que se muestran el cuadro 4.10, bajo ceteris paribus, no se produ-
cen incrementos del stock óptimo al reducirse el descuento, en contra de los esperado, ya
que la sociedad valora más el futuro cuando menor es la tasa de descuento. Según nuestros
resultados, si existe incertidumbre en la evolución del stock, el agente social que valora
mucho más el presente que el futuro debe mantener prácticamente la misma cantidad de
stock en el medio marino que aquel que valora de igual modo su consumo que el de las
generaciones venideras. En cada año del periodo muestral, los cambios en la biomasa no
llegan al 1 % cuando se modifica en un punto porcentual la tasa de descuento social.
Cuadro 4.10: Stock óptimo para diversos descuento, modelo estocástico
T δ=7 % δ=6 % δ=5 % δ=4 % δ=3 % δ=2 % δ=1 % δ=0 %
1978 440976 440901 440828 440755 440684 440614 440546 440478
1979 403853 403713 403574 403436 403299 403163 403028 402894
1980 408712 408593 408475 408358 408242 408126 408012 407899
1981 384327 384161 383996 383831 384143 383981 383819 383656
1982 378510 378330 378149 377967 378300 378116 377929 377739
Continúa en la página siguiente
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T δ=7 % δ=6 % δ=5 % δ=4 % δ=3 % δ=2 % δ=1 % δ=0 %
1983 370410 370745 370520 370289 370051 370334 370066 369783
1984 360193 359868 359297 359415 359225 359144 359060 358977
1985 347783 347686 347590 347495 347401 347487 347385 347283
1986 357460 356739 356546 356462 356374 356288 356202 356117
1987 348415 348319 348223 348129 348035 348123 348021 347920
1988 338534 338419 338305 338191 338079 337967 337857 337747
1989 315443 315293 315144 314996 314849 314722 314615 314595
1990 293186 293049 292914 292789 292769 292746 292721 291716
1991 290038 289899 289763 289684 289663 289639 289613 288591
1992 293862 293725 293590 293458 293432 293410 293385 292384
1993 285079 284939 284821 284801 284778 284752 283717 283674
1994 282931 282790 282705 282685 282661 282634 281587 281543
1995 273195 273147 273125 273100 273072 273041 271938 271891
1996 283225 283084 282990 282970 282946 282919 281875 281831
1997 278794 278655 278635 278613 278587 278558 277488 277442
1998 257496 257469 257440 257407 257371 256180 256128 256074
1999 243652 243619 243582 243542 242264 242207 242149 242089
2000 231971 231930 231887 230531 230469 230407 230343 230277
2001 220725 220678 220628 219174 219107 219038 218969 218898
2002 222050 222004 221955 220512 220446 220378 220309 220239
2003 216045 215994 214510 214442 214372 214302 214230 214157
2004 226817 226773 226727 225327 225263 225198 225131 225063
2005 232586 232545 232502 231151 231090 231027 230963 230898
2006 216032 215982 214500 214432 214362 214291 214219 214146
2007 210074 210020 208480 208409 208336 208262 208187 208111
2008 212297 212245 210726 210656 210585 210512 210438 210363
2009 205252 205195 203606 203532 203457 203381 203303 203224
2010 200488 198864 198789 198712 198634 198555 198475 198394
Fuente: Elaboración propia
De la figura 4.20, también se deduce que las curvas de la función de valor en cada nivel
de descuento son prácticamente las mismas. Las soluciones del planificador no depende de
forma significativa de las preferencias intertemporales.
De igual modo que en el caso de las curvas de la función de valor, la biomasa óptima
es básicamente la misma en todos y cada uno de los elementos del vector ∆. Esta situación
también se observa en la figura 4.21, en la que se solapan unas curvas con otras. La misma
característica se deduce al observar la figura 6.10 en el apéndice 6.4.5 en la que hemos
representado la evolución para el resto de las variables: H∗, L∗ y B∗.
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Figura 4.20: Relación descuento y stock óptimo modelo estocástico
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Figura 4.21: Biomasa óptima para distintos niveles de descuento
Del cuadro 4.11 destacamos la estabilidad de los beneficios estacionarios: cuando la
tasa de descuento pasa del mayor nivel de valoración del presente que hemos asumido a
la situación más altruista, los beneficios estacionarios apenas caen un 0,2 % por término
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medio. A lo largo del periodo muestral tampoco se observan diferencias significativas en la
pérdida de beneficios entre unos descuentos u otros. En todo caso, los beneficios caen en
torno al 50 % en cualquiera de lo valores del parámetro δ entre 1978 y 2010.
Cuadro 4.11: Valor óptimo para diversos niveles de descuento, modelo estocás-
tico
Año δ=7 % δ=6 % δ=5 % δ=4 % δ=3 % δ=2 % δ=1 % δ=0 %
1978 81015238 81003702 80992418 80981377 80970573 80959997 80949642 80939501
1979 74408392 74396342 74384535 74372959 74361598 74350440 74339471 74328681
1980 75372869 75360475 75348336 75336441 75324779 75313340 75302113 75291089
1981 71006194 70993242 70980461 70967832 70956003 70944615 70933352 70922192
1982 69969328 69956213 69943216 69930305 69918489 69907018 69895576 69884115
1983 68559982 68546479 68534228 68521835 68509193 68496387 68485446 68473799
1984 66648966 66636651 66621332 66610096 66597153 66584966 66572992 66561258
1985 64545971 64532261 64518840 64505698 64492828 64481011 64468584 64456413
1986 66141057 66129013 66115271 66102456 66089864 66077529 66065443 66053599
1987 64657200 64643578 64630242 64617185 64604397 64592606 64580262 64568171
1988 62866685 62852469 62838558 62824941 62811608 62798551 62785759 62773223
1989 58599043 58584190 58569661 58555440 58541513 58527751 58514149 58500101
1990 54603119 54587264 54571749 54556537 54541125 54525776 54510511 54496536
1991 54034619 54018613 54002949 53987427 53971821 53956285 53940840 53927040
1992 54726510 54710648 54695126 54679934 54664572 54649251 54634012 54619779
1993 53136989 53120777 53104867 53088902 53072998 53057176 53041671 53028160
1994 52748374 52732051 52715958 52699852 52683811 52667857 52652444 52638822
1995 50985152 50968252 50951417 50934647 50917964 50901389 50886307 50872159
1996 52803473 52787109 52771010 52754907 52738867 52722912 52707169 52693538
1997 51999019 51982491 51966062 51949684 51933381 51917176 51902033 51888201
1998 48076179 48058120 48040144 48022277 48004538 47988424 47973266 47958261
1999 45487316 45468157 45449124 45430237 45412824 45396665 45380672 45364854
2000 43286312 43266196 43246240 43227320 43210224 43193308 43176578 43160039
2001 41154816 41133719 41112813 41094666 41076755 41059042 41041532 41024231
2002 41405879 41384910 41364127 41346009 41328207 41310600 41293195 41275997
2003 40248901 40227537 40208770 40190474 40172377 40154488 40136809 40119347
2004 42311326 42290766 42270380 42251815 42234352 42217076 42199995 42183113
2005 43399864 43379824 43359944 43341308 43324283 43307437 43290777 43274307
2006 40261018 40239499 40218802 40200337 40182070 40164009 40146158 40128523
2007 39122888 39100806 39080260 39061306 39042561 39024031 39005720 38987632
2008 39547936 39526068 39505499 39486732 39468170 39449819 39431684 39413770
2009 38198256 38175709 38155272 38135913 38116770 38097849 38079155 38060692
2010 37276166 37253482 37233558 37213852 37194370 37175117 37156098 37137316
Fuente: Elaboración propia
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4.5. Conclusiones
Cuando existe incertidumbre en un sistema productivo, puede que las predicciones que
hacemos de las cantidades de recurso renovable que se generan en ese sistema sean tanto
por exceso como por defecto. En nuestro caso, en la dinámica de la población de peces
hemos asumido un parámetro de volatilidad igual a la desviación típica de los errores de la
estimación de la esperanza de la función de crecimiento, considerando en tal caso que las
desviaciones puede alejarse de su valor esperado tanto en sentido positivo como negativo.
El parámetro σ recoge la falta de información de la reacción del recurso ante cambios im-
portantes en el clima del litoral iberoatlántico. Desde esta óptica, hemos considerado que si
el parámetro asociado a la incertidumbre se incrementa es debido a que la misma aumenta
a consecuencia de una aceleración del cambio climático.
En la evolución de pesquerías similares a la de nuestro estudio se han documentado
colapsos históricos en algunas que se atribuyeron a la sobrepesca, y que en un principio
podrían estar más relacionados con los cambios en las condiciones ambientales que con la
propia actividad extractiva. Para las especies de pequeños pelágicos se han observado ciclos
de auge y y caída en una escala decenal o superior (Yañez, 1991; Lluch-Belda et al., 1992;
Zwanenberg et al., 2002; Chavez et al., 2003). Estos cambios en la disponibilidad tanto
temporal como geográfica pueden hacer que los gestores de estos recursos no tengan ningún
incentivo para proteger a las poblaciones de peces, eligiendo la sobreexplotación durante los
ciclos de abundancia en sus zonas. La decisión de cooperar en la gestión internacional puede
llevar a la conservación de esta especies y, en gran medida, la cooperación dependerá de lo
que se conozca acerca de los cambios de régimen en la dinámica del stock relacionados con
el clima (Herrick et al., 2010). En nuestro análisis también hemos llegado a ese importante
dilema y es que la información perfecta podría ir en detrimento del recurso, mientras que es
posible que cierto grado de incertidumbre acerca de lo que está sucediendo en la pesquería
pueda llevar a un enfoque más preventivo.
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En la modelización de la gestión de esta pesquería, es fundamental actuar con prudencia
para integrar en el análisis empírico los principios, conceptos y técnicas analíticas y numé-
ricas para hacer frente al estudio de la dinámica de las fluctuaciones en el recurso. A pesar
de que se simplifiquen la relaciones o se asuman conocidas, a la hora de distinguir qué fac-
tores de la variabilidad en la abundancia se deben a cambios naturales, cuáles a efectos de
la pesca o a otras actividades humanas que interfieren directamente presionando al recurso
sin necesidad de pescarlo, es necesario tener en cuenta que aunque la modelización sea ade-
cuada, los resultados podrían poner en riesgo al propio recurso si hubiera elementos que se
alterasen de forma crítica. Incluso sin necesidad de llegar a extremos, la interacción de los
distintos factores naturales y nuestra actividad productiva puede amplificar los resultados
negativos sobre el recurso. Por lo tanto, podría ser necesario tomar medidas precautorias
cuando existe suficiente incertidumbre sobre los resultados del cambio en los ecosistemas
unido a la actividad pesquera, porque la evolución del recurso no está aislada del resto de
factores que influyen de forma indirecta sobre él mismo.
Queremos destacar que el hecho de no imponer una restricción de tipo biológico en
nuestros modelos de gestión puede dar lugar a resultados que, aunque resulten factibles
desde el punto económico y que se basen en una pesquería sostenible, al menos teóricamen-
te, no incluyen un límite inferior al nivel de stock que se debería mantener en el medio para
no poner en riesgo el recurso. No hemos considerado el principio de precaución, precisa-
mente porque hasta la actualidad no se ha impuesto este principio en los informes científicos
elaborados por ICES para la sardina iberoatlántica. Los científicos marino no han definido
aún, para este recurso pesquero, lo que denominan el punto de referencia crítico de la pobla-
ción reproductora ni el de referencia cautelar; ambos límites representan, respectivamente,
el nivel de biomasa de reproductores (SSB) por debajo del cual el grado de reproducción
probablemente es demasiado escaso y se pone en riesgo al recurso, y el nivel por debajo del
cual los científicos advierten que sería recomendable tomar medidas sobre la protección de
pescado (en los informes científicos se encuentran recogidos bajo los términos Blim y Bpa,
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para el crítico y el cautelar respectivamente). Sin embargo, sí aconsejan y recomiendan a
los dos Estados de la Península Ibérica que no se sobrepasen ciertos límites en las capturas.
El principio de precaución determina que si existen riesgos de daños muy importantes
o irreversibles sobre el medio ambiente, la falta de información científica no podrá ser em-
pleada para posponer aquellas medidas encaminadas a prevenir los daños. Autores como
Pearce et al. (1990) se alinean claramente con la sobreconservación de los recursos natura-
les, abogando al principio de precaución ya que la incertidumbre y la irreversibilidad son
dos componentes presentes en el análisis de cualquier recurso natural como el que estamos
considerando en este trabajo. Si no conocemos con certeza, o al menos con un alto porcen-
taje de certidumbre, cómo son las funciones ambientales que sostienen la vida en muchos
de los ecosistemas de nuestro planeta y cuales son su límites de forzamiento, podría ser im-
portante tomar límites de precaución suficientemente conservadores, aunque esto signifique
costes innecesarios desde el punto de vista de la eficiencia económica. Incluso desde de la
economía de la sostenibilidad más ortodoxa se considera que el criterio de eficiencia eco-
nómica, aunque persiga maximizar la tasa de crecimiento económico, debería dirigirse al
mantenimiento de un stock de capital natural constante a lo largo del tiempo para preservar
la capacidad productiva en un horizonte temporal indefinido (Solow, 1993).
En este capítulo también hemos proyectado distintos escenarios de cambio climático, al
igual que en el caso determinista, los cuales predicen un peor resultado en la pesquería para
los próximos 40 años. En los siete casos considerados, además de un escenario base, hemos
llegado a las siguientes conclusiones:
1. Si nos situamos en un escenario base, con una temperatura superficial de mar que
mantiene su tendencia de los últimos 50 años y suponiendo que el parámetro de in-
certidumbre no se altera, el stock óptimo de sardina en el ecosistema cae un 29,2 %
desde 2011 hasta 2050. Lo mismo ocurre con las capturas y el esfuerzo pesquero,
ambos descenderían aproximadamente un 15 y 19 % respectivamente, a causa de un
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empeoramiento de las condiciones de pesca por el descenso de la disponibilidad del
recurso. Así mismo, los beneficios estacionarios caerían algo más del 30 % y los be-
neficios a corto plazo poco más del 19 %.
2. Si se reduce la incertidumbre de forma significativa, de modo que el parámetro σ pa-
sa a ser la mitad de su valor primeramente estimado, los resultados para la pesquería
serían los siguientes: reducción neta del stock en el ecosistema de un 35 %, posible
caída de las capturas aproximadamente en un 19 %, así mismo la presión sobre el
recurso a través del esfuerzo pesquero se reduce en mas del 18 % y con unos benefi-
cios a corto plazo que llegarían a descender por encima del 24 %, y un 34 % para los
resultados estacionarios.
3. Si el control de las emisiones es menor, y se consiguiera reducir la incertidumbre en
un 10 %, el planificador social maximizaría su corriente de beneficios actualizados
manteniendo en 2050 apenas unas 133473 t de sardina en el medio ambiente, es
decir aproximadamente un 30 % menos que en 2011 alcanzando un nivel de capturas
de 92550 t, lo que significa una caída acumulada del 15 %, probablemente como
consecuencia de la sustancial pérdida de sardinas en el medio marino. Los beneficios
a largo plazo caerían por encima del 31 % y en el corto plazo se reducirían hasta un
20 %. La presión sobre el recurso a partir del esfuerzo pesquero se reduciría al hacerlo
el stock y las capturas óptimas en un 12 %.
4. Si la reducción de la incertidumbre es sólo del 5 % sobre el valor del parámetro que
hemos estimado para σ, los resultados son los mismos que en el caso anterior. Descen-
sos de biomasa estacionaria, beneficios estacionarios, capturas y esfuerzo óptimos, así
como beneficios anuales o a corto plazo del 29, 31, 15, 11 y 19 % respectivamente.
5. Por otro lado, si el escenario de emisiones es opuesto, es decir no se invierte la ten-
dencia, sino todo lo contrario, aumentan la emisiones de gases de efecto invernadero
y se acentúa el calentamiento global de modo que aumenta la incertidumbre sobre
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sus efectos en la dinámica del recurso pesquero, asumiendo incrementos del 5 % y
el 10 % sobre el valor estimado para σ, en ambos supuestos llegamos al mismo re-
sultado: el stock de sardinas desciende hasta caer un 28 %, la producción lo hace en
un 14 %, el esfuerzo un 10 % y los beneficios a largo plazo aproximadamente otro
30 % y los mismos en el corto plazo se reducen en una proporción significativamente
menor, un 18 % al cabo de los 40 años del periodo de predicción.
6. Si asumimos escenarios con niveles mucho más elevados de incertidumbre, de modo
que se duplique o cuadruplique el parámetro σ, en los dos escenarios que proyectamos
para los próximos años se alcanzarían descensos no tan significativos como en los
casos anteriores. Esto es porque el stock óptimo de sardinas en el medio marino en
2011 es muy superior al que debería haber en los demás casos de incertidumbre y esta
cantidad sólo debería caer del orden del 28 % en caso de que se doble sigma y del 5 %
en caso de que cuadruplique ese parámetro. En cuanto a las capturas, el esfuerzo y
los beneficios a largo y corto plazo, los descensos en el periodo de predicción llegan
a reducirse hasta un 7, 5, 21 y 9 % respectivamente en el escenario con 2σ; y caería
en un 1, 0, 9 y 2 % en el escenario de mayor incertidumbre con 4σ.
Por lo tanto, para que el planificador siga manteniendo máxima su función de valor y
la pesquería siga siendo sostenible, en todas las predicciones realizadas destacamos que la
solución óptima pasa por reducir la cantidad de sardina en el medio, como consecuencia
de ello, las capturas óptimas predichas son superiores a las observadas durante el periodo
muestral y también caen en los próximos 40 años de nuestra predicción. Aunque los benefi-
cios anuales caen por debajo del 25 % en todos los casos de incertidumbre, los resultados de
la pesquería a largo plazo se reducen hasta un 34 %, esta diferencias probablemente se debe-
rán a la pérdida del stock óptimo en e la pesquería y por tanto a la consiguiente desinversión
en capital natural.
También hemos analizado cómo se modificarían los resultados si los parámetros econó-
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micos y la tasa de descuento alcanzaran valores distintos de los que hemos estimado. De
nuestros resultados se deduce que el stock óptimo no se altera sustancialmente ante modi-
ficaciones en los precios, ni para el output ni para los inputs. Algo parecido ocurre con los
resultados a largo plazo, las capturas y el esfuerzo pesquero, ninguna de estas tres varia-
bles presenta gran sensibilidad ante modificaciones de los dos parámetros económicos. Sí
se alteran en mayor medida los beneficios inmediatos o a corto plazo: cuando los costes se
incrementan entonces los beneficios a corto plazo se reducen; ocurre lo mismo cuando el
precio del pescado disminuye, como cabría esperar.
En caso de alterarse el descuento, los resultados obtenidos muestran que las decisiones
del planificador social no se modifican significativamente. Es decir si asumimos un modelo
con incertidumbre en la dinámica del recurso, esta hace que el planificador sea mas cauto
y mantenga mayores niveles de recurso en el medio, pero no altera sus decisiones si mira
hacia el futuro valorándolo en mayor o menor medida.

Capítulo 5
Conclusiones y problemas abiertos
5.1. Comparativa de las soluciones de los modelos determinista
y estocástico
En los capítulos anteriores hemos desarrollado dos problemas distintos para afrontar el
análisis de una pesquería pelágica. En ambos, asumimos que el crecimiento de la población
de sardina explotable es una función dependiente del propio nivel del stock y de alguna
medida de las condiciones ambientales del entorno, como es la temperatura del océano. En
el capítulo 3 consideramos el crecimiento neto como una función determinista cuyos argu-
mentos eran el propio nivel de biomasa en cada periodo, Xt, las capturas en la pesquería,
Ht, y una temperatura media de la superficie del mar cuyo valor se ha obtenido a partir
de las medias de la temperatura de hasta seis periodos retrasados, Tt. Sin embargo, en el
capítulo 4 asumimos que el crecimiento de la población se comporta como la agregación de
dos componentes: una dinámica esperada, que depende de Xt y Ht, parecida a la función
de crecimiento determinista, pero sin variable ambiental, y una dinámica estocástica, σdz,
en la que se pueden asumir ciertas respuestas ante cambios ambientales.
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En la figura 5.1 observamos los errores de la estimación para las dos dinámicas. Las
discrepancias entre la dinámica observada y la predicha, en casi todas las observaciones,
coinciden en signo. Podemos destacar también que las diferencias en términos absolutos
entre la biomasa observada y estimada en el modelo estocástico son mayores que en el mo-
delo determinista, es decir, si incluimos explícitamente la variable ambiental en el modelo
en su componente determinista parece que mejoramos las predicciones, ya que los errores
de la estimación se reducen respecto a si no la incluimos. Hay que tener en cuenta que nos
estamos refiriendo a las diferencias entre la biomasa observada y la esperada según la es-
tructura funcional empleada para la estimación, que hemos denotado como las ecuaciones
(3.6) y (4.21) respectivamente.
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Figura 5.1: Errores de estimación en ambos modelos
Así, en los dos casos, las estimaciones realizadas para la dinámica de crecimiento del
recurso pesquero se ajustan relativamente bien a los datos, tanto en el predictor para el stock
en la pesquería, como en términos de crecimiento del mismo. En la figura 5.2, podemos
observar cómo las curvas que reflejan la evolución predicha siguen la misma tendencia y
a su vez son muy similares a la dinámica observada por los biólogos, aunque en ambos
modelos parece que predomina un cierto retraso en la predicción del stock (uno o dos años).
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Además, en el modelo estocástico parece que se refleja cierta tendencia a sobrevalorar la
cantidad de biomasa en el medio marino, siendo a partir de 1990 cuando la dinámica se
predice con signo positivo todos los años.
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Figura 5.2: Biomasa posterior y dinámica en los modelos de crecimiento
Por otro lado, si quisiéramos destacar alguna consecuencia que parece probable sobre
la predicción para la evolución neta del stock en el corto plazo, sería la de que observamos
alguna mejora en la evolución la biomasa, ya que la curva dX en ambos casos está crecien-
do. Tanto en la estimación para el modelo determinista, que representamos en trazo negro
en la figura 5.2, como en la evolución observada de la misma, que aparece en trazo rojo
y discontinuo, a partir de 2006 la biomasa se está reduciendo a una tasa cada vez menor.
Si bien la biomasa está cayendo según las dos curvas X̂t+1 que llegan hasta el año 2010
decreciendo, lo hace cada vez a una tasa menor. Esta observación no la podemos hacer para
la estimación de la dinámica según el modelo estocástico, la cual considera que la biomasa
estaba creciendo desde mediados de los años noventa.
Como ya hemos comentado en el epígrafe 2.3.1, para el stock de la sardina iberoatlán-
tica, ICES nunca ha establecido puntos de referencia para la aplicación del principio de
precaución y no se ha conocido su estado en relación con esos límites biológicos de se-
guridad. Es posible que esto se haya producido bien porque ese límite sea extremadamente
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bajo, lo que podría poner en peligro la supervivencia de la especie en caso de que con ello se
estuviese sobrevalorando la capacidad de recuperación de la misma, o bien, porque la varia-
bilidad natural de la sardina sea muy sensible a los cambios medioambientales y realmente
la pesca no influya en absoluto sobre su población, como se ha destacado de la relación
3.19, en la que la elasticidad de las capturas respecto al stock es poco relevante.
Desde principios de siglo, ICES ha recomendado en todos sus informes anuales reducir
la mortalidad pesquera por debajo del 25 % de la biomasa, que corresponde a una captura
cada año por debajo de unas 90000 toneladas, con el fin de mantener el estado del stock en
el corto plazo. Además para el año 2012, el Instituto Internacional ha estimado que no se
debería superar las 36000 t de sardina capturadas (ICES, 2012).
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Figura 5.3: Soluciones ambos modelos
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En nuestro caso, en base a los resultados obtenidos para los valores óptimos a partir de
la solución de ambos modelos, tanto el stock de sardinas como las capturas en la pesquería,
los beneficios y el esfuerzo de la flota pesquera, se reducen a lo largo del tiempo.
Por lo que se refiere a la evolución de los óptimos para cada una de las cuatro variables
(figura 5.3), destacamos lo siguiente:
Las tendencias son las mismas en ambos modelos, aunque debemos tener en cuenta
que para la solución del modelo estocástico se toma como dato inicial el óptimo del
modelo determinista.
La evolución de la biomasa óptima es la misma en los dos casos, aunque el stock
óptimo en el modelo estocástico se mantiene siempre por encima del mismo que para
el caso determinista.
Tanto los valores óptimos de las capturas, como el esfuerzo y los beneficios, comien-
zan en el periodo de referencia siendo mucho mayores en el modelo determinista,
pero acaban convergiendo a un mismo nivel en el año 2010.
La evolución de las capturas y del esfuerzo óptimo decrecen aunque la pendiente es
significativamente menor en el caso estocástico.
Si comparamos el stock observado con los óptimos según los dos modelos, el determi-
nista 3.20 y el estocástico 4.29, los resultados no varían significativamente, lo que se obser-
va en las figuras 3.10 y 4.8 de los respectivos capítulos. En ambos casos, la biomasa que el
planificador debería mantener en el medio se debería reducir. Según la solución de ambos
problemas, existe un stock susceptible de ser capturado para que la pesquería se explote de
forma eficiente tanto desde el punto de vista económico como sostenible biológicamente.
En el cuadro 5.1, mostramos la biomasa observada y desestacionalizada, así como los
valores de los óptimos en los dos modelos, cuando el stock depende de la temperatura
explícitamente,X∗(T ), como cuando no lo hace,X∗. En él destacamos las consideraciones
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hechas al comentar la figura 5.2 sobre el desfase de los máximos relativos del stock de uno
o dos años. En los años, 1985, 1995, 2003 y 2006, se alcanzan máximos relativos para la
biomasa observada, mientras que algunos de los máximos en los óptimos de los dos modelos
se alcanzan aproximadamente en los siguientes años: 1986, 1996, 2005 y 2008.
Cuadro 5.1: Biomasa, valores observados y óptimos ambos modelos
Año SSB Xdes. X∗(T ) X∗
1978 302000 434289 431217 440776
1979 371000 470083 392896 403475
1980 458000 564342 398509 408391
1981 574000 643664 373208 383877
1982 606000 540971 367206 378019
1983 561000 494376 359054 370356
1984 615000 510718 348034 359388
1985 718000 583624 335877 347522
1986 668000 576799 345090 356487
1987 564000 497871 336550 348155
1988 491000 623289 326156 338224
1989 411000 510083 301557 315038
1990 373000 479342 278580 292819
1991 378000 447664 275301 289690
1992 493000 427971 279274 293495
1993 547000 480376 270141 284807
1994 552000 447718 267899 282691
1995 604000 422624 257717 273107
1996 409000 317799 268192 282976
1997 362000 295871 263582 278619
1998 313000 445289 240977 257417
1999 313000 412083 226080 243553
2000 250000 356342 213422 230548
2001 290000 359664 201135 219192
2002 422000 356971 202592 220531
2003 430000 363376 196059 214461
2004 427000 322718 207803 225345
2005 345000 287124 214102 231168
2006 544000 341799 195977 214451
2007 521000 454871 189394 208429
2008 379000 511289 191855 210676
2009 263000 362083 184042 203553
2010 172000 278342 178757 198734
Fuente: Elaboración propia
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Consideramos que estas diferencias no son importantes ya que manejamos una serie de
datos suficientemente amplia para estimar un modelo de crecimiento, el cual es utilizado
para hacer predicciones a largo plazo.
Respecto a las capturas de los buques cerqueros, según reflejamos en el cuadro 5.2,
las capturas óptimas en el caso determinista son superiores a las realizadas efectivamente
durante el periodo muestral y también respecto a las óptimas en el caso estocástico. La in-
clusión de incertidumbre en la dinámica hace que el resultado del modelo se vuelva más
conservacionista y el planificador decida invertir mayores cantidades de capital natural,
manteniendo algo más de stock en el mar. Las capturas en este caso son similares a las ob-
servadas, aunque presentan menor variabilidad. Además, hacia la mitad de los años noventa
las discrepancias entre las capturas óptimas con incertidumbre se mantienen con signo po-
sitivo de modo que las óptimas se mantienen siempre por encima de las observadas. Desde
comienzo del siglo XXI deberían haber permanecido por término medio superiores en un
22,5 %.
Cuadro 5.2: Capturas, valores observados y óptimos ambos modelos
Año H H∗(T ) H∗
1978 145609 273340 145172
1979 157241 250996 142582
1980 194802 254278 142965
1981 216517 239452 140924
1982 206946 235924 140387
1983 183837 231125 139653
1984 206005 224623 138540
1985 208440 217433 137253
1986 187363 222884 138234
1987 177695 217832 137324
1988 161530 211669 136180
1989 140961 197023 133248
1990 149429 183258 130071
1991 132587 181287 129593
1992 130250 183676 130173
1993 142495 178181 128831
1994 136582 176830 128494
1995 125280 170683 126924
1996 116736 177007 128540
Continúa en la página siguiente
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Año H H∗(T ) H∗
1997 115814 174226 127837
1998 108924 160535 124179
1999 94091 151457 121564
2000 85785 143707 118937
2001 101957 136147 116496
2002 99672 137046 116791
2003 97831 133014 115437
2004 98020 140254 117836
2005 97345 144124 119066
2006 87023 132964 115435
2007 96469 128889 114049
2008 101465 130414 114571
2009 87740 125569 112895
2010 89570 122283 111726
Fuente: Elaboración propia
Para la presión sobre el recurso, medida en días de pesca de los barcos cerqueros du-
rante el año, observamos para el periodo muestral, según los resultados del cuadro 5.3, que
el esfuerzo óptimo debería ser superior al efectivamente realizado, precisamente para poder
extraer más recurso e incrementar los desembarcos. Según el modelo determinista del capí-
tulo 3, el esfuerzo debería incrementarse una media del 72 %, mientras que el aumento de
la presión pesquera en el caso estocástico, desarrollado en el capítulo 4, debería crecer un
29 % de media.
Cuadro 5.3: Esfuerzo, valores observados y óptimos ambos modelos
Año L L∗(T ) L∗
1978 sd 105468 48062
1979 sd 97023 47989
1980 sd 98265 48012
1981 sd 92654 47855
1982 sd 91318 47802
1983 sd 89501 47722
1984 sd 87037 47586
1985 sd 84310 47412
1986 sd 86378 47547
1987 sd 84461 47422
1988 47889 82123 47254
1989 43555 76561 46772
1990 49359 71326 46183
1991 43773 70576 46090
Continúa en la página siguiente
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Año L L∗(T ) L∗
1992 49988 71485 46203
1993 47079 69393 45938
1994 39767 68879 45870
1995 35936 66537 45545
1996 34199 68946 45879
1997 34882 67887 45735
1998 36050 62667 44950
1999 33536 59201 44356
2000 30815 56238 43734
2001 27302 53345 43136
2002 31617 53689 43209
2003 29519 52145 42870
2004 30451 54917 43466
2005 33110 56397 43765
2006 30499 52126 42870
2007 29588 50565 42518
2008 29578 51149 42651
2009 29675 49292 42221
2010 29882 48031 41916
Fuente: Elaboración propia
Podemos realizar, además, un análisis comparativo con los datos relativos a las capturas
y al esfuerzo desde la perspectiva de la eficiencia tecnológica de la flota de cerco de los
dos países, de los puertos considerados en el epígrafe 2.3.2, así como desde el óptimo del
planificador social. Las capturas por unidad de esfuerzo, a menudo se relacionan con una
medida de la abundancia de recurso en la pesquería, que puede o no estar directamente
relacionada con las dos variables, pero en nuestro caso vamos a comparar los resultados de
las capturas medias obtenidas por cada día que un barco sale a faenar.
Así, los valores medios para los puertos analizados varían entre la menor captura por día
de pesca de Sada con 1,77 t, al mayor desembarco en el puerto de Santoña que varió, durante
todo el periodo muestral, en torno a una media de 3,93 t de sardina. Valores intermedios
de eficiencia pesquera se obtuvieron para Ribeira con 1,84 t por día de pesca y Vigo con
2,38 t desembarcadas por termino medio cada día de pesca. A nivel de los dos Estados
peninsulares, en Portugal se alcanzaron desembarcos medios por día muy superiores a los
de España, valores de 4,13 y 2,09 respectivamente. Y en el agregado de ambos, el valor
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medio de las capturas por unidad de esfuerzo pesquero alcanzó 2,66 t por día de pesca.
Si analizamos los resultados óptimos, tenemos que las capturas por unidad de esfuerzo
según el modelo determinista alcanzan 2,57 t de pescado desembarcado por día de pesca,
valor ligeramente inferior al resultado para el óptimo según el modelo con incertidumbre en
la dinámica del recurso, que asciende a 2,81 t/día.
La legislación española es muy clara al respecto de las descargas diarias máximas de 3
t de sardina, lo cual es coherente con nuestros resultados. Para el caso portugués los topes
de capturas diarias se establecen sobre número de piezas (1500 unidades por marea) y no
sobre cantidad en peso. Además, tal y como hemos concluido en el análisis de sensibilidad
ante modificaciones del precio del pescado en lonja, vemos que estas medidas de control de
los desembarcos están en concordancia con lo que hemos resaltado en nuestro trabajo.
En el cuadro 5.4, que refleja los resultados de la pesquería a corto plazo para los dos
modelos: el determinista B∗(T ), y el estocástico B∗, observamos que los beneficios más
altos son los del modelo determinista, esto es, en el caso de considerar un modelo como el
del capítulo 3, en el que la dinámica del stock depende directamente de la temperatura del
océano, estamos asumiendo que conocemos la evolución del recurso, no hay incertidumbre
en la misma y, por lo tanto, tendemos a conservar menor cantidad de stock en el medio y
explotarlo con mayor intensidad.
Los beneficios en un modelo bioeconómico determinista son generalmente superiores
a los beneficios que obtendría el planificador social en caso de que no tenga información
completa sobre los factores que influyen en el crecimiento del stock y cómo lo hacen.
En definitiva, comparando los dos modelos utilizados en este trabajo, destacamos, que
no existen diferencias significativas en las conclusiones que obtenemos en ambos. Las ten-
dencias son las mismas: hay que pescar por encima de los niveles en los que se está desa-
rrollando la actividad en los últimos años, incrementar la presión sobre el recurso, respecto
al esfuerzo observado, para así obtener soluciones óptimas desde el punto de vista bioeco-
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nómico.
Cuadro 5.4: Beneficio, valores observados y óptimos ambos modelos
Año B B∗(T ) B∗
1978 sd 79984331 49564847
1979 sd 73288873 47982320
1980 sd 74271682 48205547
1981 sd 69834620 47046269
1982 sd 68779642 46751774
1983 sd 67345176 46356092
1984 sd 65402917 45768723
1985 sd 63256373 45104543
1986 sd 64883622 45609148
1987 sd 63375230 45140780
1988 60129311 61536648 44562702
1989 50901316 57171817 43126200
1990 51119241 53076102 41628995
1991 45377686 52490126 41408196
1992 38353078 53200192 41676384
1993 48737016 51567133 41058551
1994 51488844 51165691 40905102
1995 47710039 49340439 40195121
1996 43820127 51218231 40925838
1997 42624844 50392315 40606476
1998 37199142 46330398 38978017
1999 29999660 43641489 37843460
2000 27137924 41348581 36725830
2001 40559802 39115086 35705602
2002 35260789 39380379 35828060
2003 35958841 38190175 35267820
2004 35248660 40328157 36263627
2005 32449695 41471935 36780320
2006 28207204 38175288 35266869
2007 35030744 36973449 34698403
2008 38218741 37423121 34912002
2009 29397694 35994639 34228770
2010 30378544 35026358 33756075
Fuente: Elaboración propia
El stock óptimo que el planificador debe mantener en el ecosistema está por debajo del
que los biólogos marinos recomiendan mantener. Esto puede ser debido a que en nuestras
estimaciones la dinámica bruta decrece con el incremento de las temperaturas y, por lo tan-
to, la reducción del stock es inevitable en cualquier caso, se pesque o no. Como ya hemos
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comentado, la sardina es una de las especies que se ve más afectada por las variaciones
medioambientales, su supervivencia y, sobre todo, su reclutamiento depende de forma sig-
nificativa de la producción primaria del medio marino en el que se desarrollan, ya que es
su único alimento. Además, como es una especie con un ciclo vital y reproductivo corto, el
proceso de adaptación a los cambios bruscos en el ecosistema no es fácil (Lluch-Belda et al.,
1992), por lo que se consideran inevitables los altibajos en los periodos de productividad
(Sumaila and Cisneros-Montemayor, 2008).
Para el modelo en el que la dinámica esperada no depende de la temperatura del mar,
sino que esta variable medioambiental sólo influye sobre la componente estocástica, los
resultados son más laxos respecto a la presión sobre el recurso y su extracción del medio
marino. Precisamente porque la información sobre cómo evoluciona el stock es menor, el
planificador social es más precavido, y decide no reducir tanto el nivel de biomasa en el
medio. Aunque en ambos casos la resolución del modelo conlleva un nivel de capturas más
alto que las que se han producido en los últimos años.
A partir de las proyecciones realizadas de distintos escenarios de cambio climático has-
ta el año 2050, los resultados son muy similares en los dos modelos. Hemos planteado un
escenario base, asumiendo la tendencia actual en las condiciones climáticas de la tempe-
ratura del océano y otros cuatro simulando cambios del 5 y 10 % por debajo y sobre esta
tendencia en la temperatura en el modelo determinista del capítulo 3. Por otro lado, en el
problema del maximizador social con incertidumbre en su conocimiento de la dinámica del
recurso pesquero, vinculada a la temperatura, hemos asumido igualmente un escenario base
sin cambios en el parámetro asociado a la incertidumbre y siete escenarios de cambio en
este parámetro: incrementos y descensos del 5 y 10 % de σ y otros tres casos en los que se
reduce a la mitad, se dobla y se cuadruplica.
En nuestro análisis, como hemos estimado los parámetros económicos del precio del
pescado y el coste del esfuerzo pesquero, además de la tasa de descuento social, también
estudiamos la sensibilidad de las soluciones óptimas ante variaciones en estos parámetros
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utilizando un rango en torno al valor estimado, tanto dentro del modelo determinista como
del estocástico. Aunque la sensibilidad no parece ser muy alta sí existen ciertas diferencias
en los cambios ante los parámetros económicos.
Según los resultados del modelo determinista, al modificar las posibilidades del coste de
cada día de pesca, hemos llegado a la conclusión de que los valores óptimos para el stock de
sardinas en la pesquería no se alteran sustancialmente; incluso, hemos llegado a aproximar
una misma función envolvente para la biomasa de equilibrio a largo plazo. Esta curva recoge
la relación entre los máximos valores de la biomasa de sardina y la temperatura en la que se
alcanzan los mismos. De modo que para valores dentro del rango de costes considerado,W ,
a medida que el océano se calienta, la mayor cantidad óptima de sardina que debe mantener
el planificador en el medio se reduce con la temperatura, independientemente de si varía o
no el coste.
Para el modelo estocástico, las modificaciones de los óptimos del stock, las capturas y
el esfuerzo, ante variaciones en el coste de este último, ceteris paribus, no parecen signifi-
cativas; exceptuando el coste más elevado de 1150 e por marea, en el que las diferencias sí
son notables, sobre todo en capturas y esfuerzo óptimos. Sin embargo, en los beneficios a
corto plazo se dan reducciones importantes de los mismos a medida que se incrementan los
costes de cada marea.
Respecto a la sensibilidad de los valores óptimos ante modificaciones en el precio del
pescado, los resultados son similares a lo citado para los costes, aunque lógicamente la
reacción va en sentido contrario. En este caso, ni siquiera hemos detectado diferencias im-
portantes con el precio más bajo, es decir la sensibilidad de las capturas o el esfuerzo no
depende del valor del precio. Igualmente que la sensibilidad respecto a los costes en el ca-
so estocástico, sólo los beneficios fluctúan de forma significativa ante las variaciones en el
precio.
En cuanto a los resultados de la evaluación del óptimo al incorporar en nuestro análisis
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cambios en el parámetro de descuento, podemos destacar que para la sensibilidad respecto
a este parámetro los dos modelos concluyen lo mismo: no hay cambios significativos en el
stock, ni en las capturas o en el esfuerzo, cuando alteramos la tasas de descuento social, bajo
ceteris paribus. Los beneficios a corto plazo, por consiguiente, tampoco se alteran cuando
las preferencias de la sociedad por pescar hoy o invertir en capital natural para el futuro se
modifican significativamente (hemos considerado un rango de tasa de descuento entre 0 %
y 7 %).
Los resultados obtenidos para el modelo determinista constituyen un avance importante
del trabajo de investigación iniciado en el proyecto CLIGAL, promovido por la Xunta de
Galica, para analizar las evidencias e impactos del cambio climático en nuestra comunidad
autónoma, tanto en la atmósfera como en el medio marino y terrestre (Garza et al., 2009).
5.2. Conclusiones y reflexiones derivadas
El vambio climático antropógeno global tiene profundas implicaciones para los ecosis-
temas marinos y consecuentemente sobre los sistemas económicos y sociales que dependen
de ellos (Harley et al., 2006). Debido a su importancia en algunos de los equilibrios ma-
rinos a nivel mundial, un importante reto al que se enfrentan los científicos hoy en día, es
comprender la interacción de los cambios que se están produciendo en el Ártico con ciertos
patrones climáticos como la Oscilación del Atlántico Norte, las corrientes del Norte del Pa-
cífico o El Niño (Overland et al., 2011), aunque también es importante descender algunos
peldaños y realizar un análisis a una escala mucho menor, a nivel regional, como el que
planteamos en nuestro trabajo: qué podría suceder si el cambio climático afectara a alguna
de las características ambientales en los mares que bañan nuestras costas.
A lo largo de los distintos capítulos de esta memoria hemos analizado una de las con-
secuencias que tendrá el calentamiento antropogénico de nuestro planeta sobre una especie
que se desarrolla en un ecosistema marino. Desde luego, no es una consecuencia impor-
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tante para el desarrollo de nuestra vida en el mismo. Con toda seguridad hay cuestiones
mucho más trascendentales para la humanidad que la pérdida de una pesquería en una re-
gión concreta, como la desertización acelerada de amplias zonas de la Tierra, la probable
desaparición de muchas localizaciones costeras que harán que se produzcan importantes
migraciones de personas en todo el mundo o la presión por encontrar vías sustitutivas a
los usos de energía proveniente de combustibles fósiles para seguir manteniendo el ritmo
de crecimiento de las economías de la Tierra, por ejemplo. Aunque estos estudios pue-
den resultar más relevantes para el futuro de la Humanidad, la valoración económica de los
efectos regionales del calentamiento global, a través del análisis de una actividad productiva
vinculada con la disponibilidad de un bien extraído del medio natural, nos da una estima-
ción casi directa de algunos de los efectos inmediatos del cambio climático y consideramos
muy interesante valorarlo, sobre todo por sus implicaciones dentro de nuestro entorno más
cercano.
A pesar de que la actividad pesquera no constituye un elevado porcentaje ni del PIB
de España ni de Portugal, nos hemos centrado en este sector porque los efectos a través de
una variable medioambiental que podría incidir sobre la restricción a la que se enfrenta el
planificador social, nos pueden dar una idea bastante precisa y cuantificable de las pérdidas
o ganancias directas. Dentro del sector pesquero, hemos escogido la pesquería de la sardina
iberoatlántica, por la importante tradición en nuestro entorno. Hemos analizado desde dos
esquemas distintos los efectos del calentamiento de la superficie del mar sobre los rendi-
mientos económicos del único dueño del recurso, el planificador social. Lo hemos hecho en
primer lugar con un modelo en el que asumiendo conocida la relación entre el medio y la
dinámica de la población de sardinas, cuantificamos cuáles serían las condiciones óptimas
para explotar el recurso desde el punto de vista bioeconómico. Como resultado destacable,
debemos notar que la temperatura idónea para que se obtengan los mayores niveles óptimos
varía en un entorno de temperatura inferior a la tendencia estimada según los datos de los
últimos 50 años, por lo que el calentamiento del mar provocará una reducción del stock de
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sardina en las latitudes analizadas, lo que podría traer consigo reducciones de los beneficios
para los pescadores.
Para Arnason (2011), la idea que podría resultar más razonable, como es la de reducir
las capturas cuando se produce incertidumbre sobre los efectos en la pesquería provocados
por el calentamiento global, no tiene por qué ser la apropiada. Es posible que la solución a
corto y medio plazo sea capturar más de lo que se está haciendo en la actualidad y, por lo
tanto, mantener menor volumen de stock del recurso pesquero en el medio marino. Nuestra
conclusión es similar, en el sentido en que desde el punto de vista del planificador social, op-
timizador de la corriente de beneficios, se deben pescar más sardinas y mantener un menor
nivel de stock en el medio marino que el que se observa en la serie de datos que manejamos.
En cualquiera de los dos problemas que hemos planteado y resuelto empíricamente en los
capítulos anteriores, la conclusión al respecto es la misma: el stock que se debería mantener
en el medio para que las pesquerías resulten óptimas, desde la perspectiva bioeconómica, es
inferior al que los investigadores científicos estiman que hay.
Por otro lado, hemos considerado la pesquería desde la perspectiva de que esta especie,
la sardina, no interacciona con otras en ningún sentido, es decir hemos ignorado las posibles
relaciones predador-presa o incluso la competencia oportunista entre diversas especies que
podrían desplazar a poblaciones que se encuentren en desventaja a la hora de competir por
el alimento, como podrían ser otros pequeños pelágicos. Algunos autores, como Verity et al.
(2002), parten de que los ecosistemas pelágicos marinos incluyen un entorno significativa-
mente amplio y diverso y, en consecuencia, podría ser considerado como resistente a los
cambios forzados desde el exterior del propio ecosistema, ya sea provocado directamente
por los seres humanos o por el clima. Esta posición es la del enfoque ecosistémico, que
considera tanto el stock como su entorno como un mismo organismo y por ello la misma
unidad de gestión. De esta forma, los cambios en las relaciones tróficas provocados por el
calentamiento global o simplemente por la sobrepesca se trasladarán en la cadena a todo el
ecosistema, no asumiéndose un comportamiento aislado como es nuestro análisis.
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Creemos que la simplificación de los modelos matemáticos, en nuestro caso el proble-
ma bioeconómico al que se enfrenta el planificador, es una mera herramienta para proyectar
soluciones a nivel inmediato y directo sobre las relaciones incluyendo muy pocas variables.
Es posible que un enfoque ecosistémico nos aporte resultados más generales sobre las re-
laciones en cadena entre los individuos que forman el organismo general o ecosistema ante
un shock ambiental derivado del cambio climático, pero sólo buscamos el efecto directo
sobre una de las especies del ecosistema. Ni siquiera analizamos cómo se podrían mitigar
los efectos sobre su nivel de stock en el mismo, incluso, cuál debería ser la política óptima
del planificador para alcanzar el estado estacionario que equilibre la pesquería en el largo
plazo.
Nuestro objetivo es el análisis de la pesquería ante un calentamiento de las aguas donde
se desarrolla esta actividad extractiva y además comparar los resultados en caso de infor-
mación completa de los efectos del calentamiento o no disponibilidad de la misma y, por
tanto, un cierto grado de incertidumbre que podemos simular en distintas escalas según un
parámetro que la represente.
Por otro lado, consideramos que la variable medioambiental que hemos seleccionado:
la temperatura superficial del mar, es una buena proxi de las condiciones medioambientales
y que es capaz de alterar significativamente el desarrollo del stock de sardina. Esta relación
ya ha sido analizado de forma exhaustiva en algunas pesquerías del mundo, así la variabi-
lidad asociada a las alteraciones en las condiciones medioambientales de la pesquería de la
anchoveta ha sido estudiada por Yáñez et al. (2012), comprobándose que este recurso sufre
importantes disminuciones en las capturas asociadas con el incremento en la temperatura,
mientras que el enfriamiento de las aguas superficiales causa un incremento en las capturas
hasta un cierto nivel. Para Guisande et al. (2004), el cambio climático está afectando a los
patrones de circulación oceánica en las zonas con afloramiento costero, pero el impacto so-
bre las poblaciones de peces pelágicos no está claro, aunque los autores sí consideran que el
colapso en la pesquería de la sardina iberoatlántica en la década de 1950 estaba relacionada
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en parte con años sucesivos de bajo afloramiento costero, el cual hace emerger aguas frías
hacia la superficie. Chavez et al. (2003) también consideran que existen claros regímenes
alternativos de sardina y anchoa en todo el pacífico que abarca unos 25 años, habiéndose
producido el cambio más reciente a finales del siglo pasado. Esta alternancia entre régi-
men de dominación de una de las dos especies está muy relacionada con las condiciones
medioambientales que provocan cambios bruscos de la temperatura superficial del mar y
no tanto con la pesca de ambas especies. Además de la temperatura del mar, otros factores
meteorológicos influyen sobre las condiciones de desarrollo del medio marino, por ejemplo
los vientos anómalos pueden afectar al reclutamiento de estas especies pelágicas, la disper-
sión de los huevos puede hacer que su desarrollo se vea afectado sobre todo en los primeros
meses de vida de los pequeños pelágicos (Yáñez et al., 2012).
La facilidad en la disponibilidad de los datos facilitados por la Agencia Estatal Nor-
teamericana NOAA, nos ha permitido recopilar los datos de la temperatura superficial de
Atlántico y el Cantábrico frente a las costas de la Península Ibérica. Hemos mapeado las
regiones VIIIc y IXa de ICES en celdas cuadradas de 1 grado de lado para recoger la tem-
peratura mensual y obtener las medias anuales, que hemos agrupado posteriormente en 3
zonas: desde el Golfo de Cádiz hasta la ciudad de Porto, desde Porto hasta la frontera entre
Galicia y Asturias, y desde la desembocadura del río Eo hasta el Golfo de Vizcaya. Para
las zonas observadas existen diferencias significativas en las temperaturas medias al igual
que en la tendencia del calentamiento. Aunque como no hemos podido separar la población
de sardinas de igual modo, ha sido necesario unificar el mapa del océano en una sola área
productiva, por lo que hemos recurrido al cálculo de medias anuales para toda la región.
Con la creciente demanda de productos pesqueros podría ser fundamental preguntarse
hasta qué punto el cambio climático puede poner en riesgo la sostenibilidad de la actividad
pesquera en los niveles de explotación de los recursos en los que estamos en la actualidad.
La pesca y el cambio climático presionan sobre el medio ambiente y están fuertemente inter-
relacionados de modo que ambos influyen en la producción pesquera y deben ser abordados
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de forma conjunta(Brander, 2007). Pauly and Christensen (1995) estimaron que para poder
sostener la explotación pesquera mundial constante en niveles próximos a los 95 millones
de t anuales de principios de los años noventa, se necesitaría aproximadamente el 8 % de la
producción primaria marina mundial, debiéndose incrementar este porcentaje en 3 décimas
en el caso de los sistemas costeros y los arrecifes de coral. La cantidad que estimaron los
autores aún está muy alejada del 35 o 40 % en los sistemas terrestres pero, como ya hemos
explicado, la pesca es quizá la actividad humana que más sujeta está a las incertidumbres
del medio ambiente y probablemente será la que más se altere en las próximas décadas.
Para Rice and Garcia (2011), parece inevitable que las opciones para incrementar la pro-
ducción de alimento proteico a nivel mundial provengan de las fuentes acuáticas, tanto de
agua dulce como marina. Sin embargo, probablemente hayamos llegado al techo en las po-
sibilidades de pesca a nivel mundial y la sostenibilidad de esta actividad es muy posible que
quede comprometida si se produjeran cambios importantes en las condiciones medioam-
bientales. En estas cuestiones, la ciencia y la política deben colaborar estrechamente; la
seguridad alimentaria y el cambio en la biodiversidad de los ecosistemas acuáticos deberían
plantearse a nivel supranacional. Así como también las alternativas de extracción para el
consumo directo, para la producción de harinas de pescado e incluso los descartes deben
plantearse en foros internacionales de decisión y análisis.
En este trabajo hemos realizado un análisis a una escala ínfima de este problema, una
región geográfica, dentro de ella, un recurso y sólo una variable medioambiental. El esfuerzo
necesario para evaluar cómo dos factores de impacto sobre el medio ambiente marino: la
pesca y el cambio climático, pueden convertirse uno en efecto multiplicador del otro es una
cuestión fundamental que exigirá en los próximos años del consenso y la colaboración entre
científicos y gestores.
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5.3. Líneas abiertas para futuros trabajos de investigación
En este epígrafe, exponemos algunas ideas que nos han ido surgiendo en el desarrollo
de este trabajo y que pueden desencadenar en estudios futuros que podrían complementar a
éste o incluso tener entidad propia e independiente del mismo.
En primer lugar, podríamos asumir menor rigidez del parámetro asociado a la incerti-
dumbre, es decir, considerar que σ no sea un parámetro sino una función explícita de la
variable medioambiental y que, por lo tanto la componente estocástica, tenga una depen-
dencia más directa de las condiciones ambientales del ecosistema marino.
Otra línea de investigación que podría dar continuidad a este trabajo es la inclusión de
más variables ambientales dentro del modelo explicativo de la evolución de la dinámica
del recurso, por ejemplo la Oscilación del Atlántico Norte, NAO. Esta variable determina
de forma muy directa la intensidad de las estaciones como el verano y el invierno y la
transición a ellas a partir de las otras dos, menos extremas. Además tiene la ventaja de
que esta variable meteorológica no parece estar muy correlacionada con la temperatura
superficial del mar. Conjuntamente, es muy posible que aumentara de forma significativa la
capacidad explicativa del modelo de la dinámica del stock de sardina iberoatlántica.
También sería interesante considerar el hecho de que la sardina se desplace en cardúme-
nes para protegerse de sus depredadores y que la densidad de población sea una ventaja para
la reproducción. Los cambios en las corrientes oceánicas también influirán notablemente en
la evolución del recurso, pudiendo alcanzarse niveles de biomasa de reproductores muy
bajos, lo que sería otro handicap para la reposición de esta especie.
Además de los fenómenos climáticos mencionados: NAO y corrientes, hay otra caracte-
rística del medio ambiente oceánico estrechamente relacionada con los ecosistemas dónde
se desarrolla la especie que analizamos, sobre todo en las primeras fases de su vida, el
afloramiento costero. Los pequeños pelágicos, son componentes claves de lo ecosistemas
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vinculados, e incluso dominados por el afloramiento de aguas profundas, como por ejem-
plo la Corriente California, de Humboldt, del Golfo de California o la de Bengala, donde
se encuentran algunas de las principales pesquerías del mundo. Estos peces forman parte
fundamental en la red trófica de los ecosistemas marinos, ya que representan el sustento de
otros mayores y con un valor comercial más elevado, por lo cual un cambio importante en
la disponibilidad y la sobrepesca de las especies pelágicas, no sólo inciden sobre su propia
pesquería, sino sobre la de sus depredadores. El índice de afloramiento puede ser otra de las
variables ambientales a considerar para incluir en un posible vector ambiental.
Y para finalizar, un trabajo que complementa a este consistiría en analizar cómo se po-
dría llegar a las situaciones óptimas, porque sería el siguiente paso en la gestión óptima
de la pesquería, ya que una vez que conocemos las situaciones óptimas podemos plantear
cuáles serían los caminos factibles para llevar a la pesquería a esa situación. En esta línea,
también sería muy importante la búsqueda del camino determinado por la política pesque-
ra óptima para mantener la pesquería con capacidad de sostener su explotación óptima sin
ponerla en riesgo. En la actualidad, es un importante desafío encontrar estrategias de adapta-
ción exitosas y flexibles para responder adecuadamente al cambio climático, desde políticas
de adaptación a escala regional, e incluso local. Además, este reto está estrechamente vin-
culado con las interrelaciones que engloban componentes humanas y ambientales. En los
últimos años se han producido avances significativos en lo que se conoce como los siste-
mas socio-ecológicos (Armitage et al., 2009; Ommer and Perry, 2011; Perry et al., 2010a).
La idea de los sistemas integrados asume que los seres humanos vivimos, interactuamos y
nos debemos adaptar a los sistemas sociales y económicos. A su vez, esto exige la toma
de decisiones enfocadas para tener en cuenta la naturaleza del cambio constante y destaca
la necesidad de decidir sobre una gobernanza dinámica que sea capaz de adaptarse y sea
flexible.
En definitiva, consideramos que este trabajo puede tener una línea de continuidad para
avanzar en el reto de adaptarnos de la mejor manera posible a las transformaciones que de
204 Capítulo 5. Conclusiones y problemas abiertos
forma voluntaria o involuntaria tendremos que afrontar en nuestra relación con el medio en
el que convivimos y que explotamos para nuestra propia supervivencia.
Capítulo 6
Apéndices
6.2. Apéndices del capítulo 2
6.2.1. Escenarios del cambio climático del IPCC
En 1992, el IPCC publicó los primeros escenarios de emisiones (IS92). Servían para
proyectar las consecuencias de las emisiones de estos gases de efecto invernadero a la at-
mósfera, según los modelo mundiales de cambio climático. A partir del Tercer Informe de
Evaluación ya se incluye un nuevo Informe especial sobre Escenarios de Emisiones (IE-EE).
Estos han servido de base para evaluar las consecuencias climáticas y medioambientales de
las emisiones futuras de gases de efecto invernadero y evaluar las estrategias de mitigación
y adaptación alternativas. Los escenarios de emisiones del IPCC, giran entorno a la evo-
lución de tres importantes dinámicas de la Humanidad: el desarrollo socioeconómico, el
cambio tecnológico y el cambio demográfico. Combinando su evolución se construyeron
los siguientes escenarios globales (también llamados familias de líneas evolutivas):
1. Escenario A1: Rápido crecimiento económico mundial con un máximo de la pobla-
ción del planeta hacia mediados de siglo XXI y una rápida introducción de tecnolo-
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gías nuevas más eficientes. Es destacable en este escenario de emisiones la hipótesis
de convergencia entre las regiones, con lo que se reducen las diferencias regionales
en cuanto a ingresos per cápita. Se subdivide en tres grupos según sea el cambio
tecnológico.
A1FI: Uso intensivo de combustibles fósiles.
A1T: Uso de energías de origen no fósil.
A1B: Equilibrio entre las distintas fuentes.
2. Escenario B1: Convergencia global, con la misma estructura de la población mundial
que A1, pero con una evolución más rápida de las estructuras económicas hacia una
economía de servicios y de información. Una importante introducción de tecnologías
limpias y aprovechamiento eficaz de los recursos. Es el conjunto de escenarios en el
que aplican la sostenibilidad económica y medioambiental a nivel mundial.
3. Escenario B2: Describe un planeta con una población intermedia y un crecimiento
económico intermedio, más orientada a las soluciones locales para alcanzar la soste-
nibilidad económica, social y medioambiental.
4. Escenario A2: Un mundo muy heterogéneo con crecimiento de población fuerte,
desarrollo económico lento, y cambio tecnológico lento. La convergencia entre las
regiones no evoluciona significativamente, con lo que el crecimiento económico per
cápita varia de forma importante.
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Figura 6.1: Escenarios de calentamiento de la superficie de la Tierra. Fuente: IPCC 2007
6.2.2. Bases de Datos utilizadas
En este apartado explicamos algunos de los tratamientos que hemos dado a los datos
primarios obtenidos de las distintas fuentes para incluirlos en el análisis empírico de la
pesquería. Recapitulando respecto a los mismos, las series de datos utilizadas para realizar
las estimaciones de todas las estructuras funcionales que se han incluido en los modelos en
los distintos capítulos de esta tesis provienen de las siguientes fuentes:
1. Los datos de temperatura superficial del mar a partir de los obtenidos por los satélites
NOAA
2. Los datos de biomasa de reproductores y de capturas en las zonas de ICES corres-
pondientes a la unidad de stock, se han recopilado a partir de los documentos Advice
de ICES contrastando los informes desde 2007 hasta 2010.
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3. El esfuerzo pesquero ejercido por la industrial ha sido facilitado por dos institutos
de investigación: El IEO para en caso de los barcos españoles y el IPIMAR para los
barcos portugueses.
4. Los datos de precios del pescado en primera venta se han recopilado a partir de los que
facilita el Gobierno de Galicia en la Plataforma tecnológica da Pesca y del Instituto
Nacional de Estadística de Portugal.
5. Los costes medios de la industria pesquera, cuyo objetivo es la explotación de la pes-
quería analizada, se han obtenido utilizando la información recogido en los anuarios
publicados por la Comisión Europea durante distintos periodos.
6. Para el factor de descuento hemos recurrido los datos del tipo de interés de la Deuda
Pública, facilitados por el Banco de España.
7. Hemos deflactado da series de datos de precios, costes y tipo de interés para transfor-
marlas en magnitudes reales, utilizando los IPC armonizados de España y Portugal,
facilitados por los institutos nacionales de estadística.
6.2.3. Compleción de datos en la serie de esfuerzos
Debido a la ausencia de algunos datos en la información original del esfuerzo pesque-
ro facilitado por el IEO, hemos procedido a completar los datos de esta serie a partir de
sencillas hipótesis sobre sus valores factibles.
De los cuatro puertos españoles que constituyen la muestra utilizada para estimar el es-
fuerzo pesquero de nuestra flota, Vigo, Ribeira y Santoña no tienen la serie completada. Nos
ha parecido conveniente explicar como hemos tratado los datos y realizado las estimacio-
nes para aproximarnos al posible esfuerzo durante esos periodos de los que no disponemos
datos.
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Mostramos, a modo de ejemplo para el puerto de Vigo, la primera estimación utilizando
una aproximación lineal con los datos anterior y posterior más próximos . En el cuadro
6.1 mostramos los datos ordenados y en la figura 6.2 dibujamos el segmento lineal con los
tres puntos que hemos utilizado para aproximar el esfuerzo del punto intermedio, esfu0,
cuando las capturas desembarcadas en Vigo fueron 1656 t de pescado. Utilizamos la misma
metodología en el resto de aproximaciones por lo que ya están incluidas en los cuadro
respectivos de cada puerto.
Cuadro 6.1: Esfuerzo para Vigo
Año Esf. Capt.
1998 1157 1149,36
1999 945 1211,42
2000 ? 1656,09
2002 1147 1897,92
2003 1118 2542,17
2006 ? 2971,88
1989 1130 3331,95
2005 ? 3375,68
2004 2322 3453,55
1988 1344 3780,39
1996 1654 3998,49
1990 1352 4094,92
1992 1349 4269,47
1993 1941 4462,19
1994 1817 4469,15
1995 1830 4585,29
1997 2140 4848,11
1991 1685 4902,94
2001 1894 8365,50
En el cuadro 6.1 reordenamos según el valor creciente de
capturas. Calculamos la ordenada del punto (Capt0, Esf0)
interpolando en el segmento lineal que une los puntos
(Capt1, Esf1) y (Capt2, Esf2), de modo que, Capt1 <
Capt0 < Capt2, siendo Capt1 y Capt2 los valores inme-
diatamente anterior y posterior, respectivamente, a Capt0 en
esta serie de datos.
El resultado para Esfu0 es 1075,84 días de esfuerzo en
el puerto de Vigo para el año 2000.
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Figura 6.2: Aproximación esfuerzo Vigo, año 2000
Para el resto de datos ausentes en la tabla de esfuerzo para Vigo, que aparecen en el
cuadro 6.1 con interrogación en negrita, y los los datos incompletos correspondientes a los
puertos de Ribeira y Santoña, hemos operado igualmente a como hemos procedido con los
datos de Vigo. Hemos ordenado los mismos en función de menor a mayor pesca desem-
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barcada, una vez hecho esto, para los años en que no tenemos datos del esfuerzo, tomamos
los dos valores más próximos por exceso y por defecto y, con los pares (desembarcos, es-
fuerzo) a partir de las interpolación de los puntos próximos, obtenemos la ordenada que
correspondería al punto interior del segmento que pasan por los tres puntos con la ordenada
consecutiva. El cuadro 6.2 muestra los resultados para los dos puertos: Ribeira en el de la
izquierda y Santoña en la parte de la derecha.
Cuadro 6.2: Esfuerzo puertos Ribeira y Santoña
Año Esfu. Captu.
1999 478 320,44
2000 760 594,22
1998 1118 946,24
2002 675 973,79
2003 926 1400,72
2001 966 1438,22
1991 1594 3115,80
2004 1887 3213,67
2006 1859 3339,72
1997 1858 3342,13
1996 1817 3377,35
2005 1899 3951,32
1989 1929 4162,50
1995 2081 4912,10
1992 2441 4975,43
1990 2136 5653,07
1994 2635 5699,33
1988 2257 6122,76
1993 2817 8188,70
Año Esfu. Captu.
2003 209 752,38
1996 297 824,29
1993 498 848,83
1992 570 926,67
2006 424 1008,04
1994 274 1091,75
2000 345 1176,97
1991 394 1235,04
1989 314 1288,78
1990 389 1419,65
2005 342 1524,01
2001 339 1530,82
2004 395 1550,40
2002 280 1728,99
1988 365 1797,01
1995 459 1871,51
1997 571 2542,25
1999 568 2567,06
1998 470 3399,81
Fuente: elaboración propia a partir de IEO
Una vez completadas las series del esfuerzo pesquero, hemos agregado las capturas y
los esfuerzos respectivamente para los cuatro puertos españoles, y trasladando la relación
capturas/esfuerzo de los puertos al conjunto del país hemos estimado los días de pesca
anuales para la serie 1988-2006 en el norte y noroeste de España.
Desde 2007 a 2010 hemos estimado el esfuerzo español, para el portugués hemos asu-
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mido que se mantenía constante e igual que los últimos años de la serie de datos facilitada
por IPIMAR.
6.3. Apéndices del capítulo 3
En este apartado incluiremos todos los resultados de las diversas estimaciones a las que
hemos llegado en las estructuras tanto de la dinámica de la sardina como de la función
de producción. Justificamos la selección de los modelo con los que definitivamente hemos
trabajado, así como los resultados del modelo de optimización del problema del planificador
social. Presentamos en los distintos epígrafes a continuación los resultados intermedios y
finales completos del análisis de sensibilidad y de las proyecciones para el futuro para los
distintos escenarios de cambio climático presentados con el modelo determinista.
6.3.1. Análisis econométrico de la función de producción
Estimamos una función de producción Cobb-Douglas en la que el output es la cantidad
de sardina capturada en toda la pesquería (medida en t de pescado desembarcado en los
puertos de la cornisa cantábrica y atlántica), y los inputs son: como medida del factor traba-
jo, el esfuerzo pesquero (cuantificado en días de pesca) y como medida del factor capital, el
capital natural o cantidad de recurso natural (valorado en t de biomasa de reproductores).
Estimamos el Modelo 1, el el que para la estructura de la función de producción no
asumimos ningún tipo de rendimientos a escala del proceso productivo. Para contrastar la
significatividad global del modelo,observamos, por ejemplo, el estadístico F, con un p-valor
prácticamente nulo. Igualmente el coeficiente de determinación presenta un elevado valor,
próximo a 1, lo que parece destacar que el ajuste es bueno. No obstante, probablemente el
modelo no es muy adecuado, ya que dos de los tres parámetros no resultan significativos.
Además, en este modelo, implementamos un contraste de hipótesis para comprobar si
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los coeficientes de las variables explicativas suman uno, aceptamos la hipótesis nula del test
para la suma unitaria de parámetros, por lo que asumimos que hay rendimientos constantes
a escala.
Mostramos los resultados de la estimación, así como los de algunos estadísticos de
interés en lo que sigue y, explicamos el test de hipótesis planteado para la suma de los pará-
metros de la elasticidad de los dos inputs productivos, implementando un constraste usando
el estadístico F de Fisher-Snedecor o bien usando el estadístico t a partir de la combinación
lineal de los estimadores.
Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1988–2010 (T = 23)
Variable dependiente: l_Capturas
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 1.13667 1.16045 0. 9795 0.33900
l_ssbf 0.17375 0.10694 1.6260 0.11990
l_esfu 0.78680 0.11578 6.7960 1.32e-06 ***
Media de la vble. dep. 11.61644 D.T. de la vble. dep. 0.19278
Suma de cuad. residuos 0.13835 D.T. de la regresión 0.08317
R2 0.83078 R2 corregido 0.81385
F (2, 20) 49.09327 Valor p (de F) 1.93e-08
Log-verosimilitud 26.16905 Criterio de Akaike -46.33811
Criterio de Schwarz -42.93162 Hannan-Quinn -45.48138
ρˆ 0.30698 Durbin–Watson 1.36028
Con matriz de covarianzas para los coeficientes:
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const lnssbf lnesfu
1.34660 -0.06890 -0.04376 const
0.01144 -0.00750 lnssbf
0.01341 lnesfu
En esta estructura para la función tecnológica de producción, el parámetro de elastici-
dad de la producción respecto al factor capital natural no es estadísticamente significativo,
tampoco lo es la constante.
Podemos plantear un modelo alternativo sin término independiente, o bien contrastar la
restricción al Modelo 1, que la suma de los coeficientes de las dos variables explicativas
sea 1; o en términos de rendimientos a escala, podemos asumir que la tecnología presenta
rendimientos a escala constantes. En este caso el modelo restringido sería el Modelo 2.
Planteamos la restricción: b[l_ssbf] + b[l_esfu] = 1
Estimaciones restringidas
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 0.68541 0.23573 2.9076 0.00840 ***
l_ssbf 0.18953 0.09729 1.9480 0.06490 *
l_esfu 0.81047 0.09729 8.3305 4.28e-08
SCR 0.13835 D.T. de la regresión 0.08149
H0 : Modelo restringido, b[l_ssbf] + b[l_esfu] = 1
H1 : Modelo sin restringir , Modelo 1
con estadístico de contraste cuando la hipótesis nula es cierta:
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F (1, 20) =
SCR(H0)−SCR(H1)
g.l.(H0)−g.l.(H1)
SCR(H1)
g.l.(H1)
=
0.139445−0.138352
23−2−(23−3)
0.138352
23−3
= 0.15804,
con valor p = 0.69521, por lo que aceptamos la hipótesis nula para niveles de significación
habituales del 5 %.
También se puede plantear el contraste de hipótesis como una combinación lineal de
parámetros del Modelo 1:
H0 : b[l_ssbf] + b[l_esfu] = 1
H1 : b[l_ssbf] + b[l_esfu] 6= 1
con estadístico de contraste cuando la hipótesis nula es cierta:
t(20) =
0.96055− 1√
0.01144− 2 · 0.00750 + 0.01341 = −0.39750
y un p-valor=0.69521, por lo que aceptaremos la hipótesis nula de homogeneidad de gra-
do 1 para la función de producción. Esto es, asumimos que existen rendimientos a escala
constantes en la tecnología pesquera.
Transformado el modelo para el análisis de los errores de la estimación y comprobado
que se verifican las hipótesis de homocedasticiadad, no autocorrelación y errores normal-
mente distribuidos, podríamos asegurar unas buenas propiedades para los estimadores.
A partir de las observaciones 1988-2010 (T= 23) realizamos las transformaciones
Ht
Xt
= y,
Lt
Xt
= x,
creamos el siguiente modelo para estimar los parámetros de la función de producción α, β1
y β2 = 1− β1,
l_y = ln(α) + βl_x.
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Modelo 2: MCO, utilizando las observaciones 1988-2010 (T = 23)
Variable dependiente: l_y
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 0.68541 0.23573 2.9080 0.00840 ***
l_x 0.81047 0.09729 8.3300 4.28e-08 ***
Con un nivel del 95 %, obtenemos el intervalo de confianza para la elasticidad del es-
fuerzo [0.60814, 1.01279], asumiendo residuos ruido blanco gaussiano. Además, utilizando
simulacionens de remuestreso con bootstrap para 99 iteraciones, obtenemos el intervalo
[0.62895, 0.99021], también con confianza del 95 %; en este caso hemos utilizado resi-
duos remuestreados ya que nuestras series de datos muestrales son demasiado cortas. Estos
dos intervalos corroboran la hipótesis de significatividad del parámetro correspondiente a
la elasticidad del factor trabajo, γ, para la función de producción que hemos definido en la
página 73.
Media de la vble. dep. -1.27324 D.T. de la vble. dep. 0.16518
Suma de cuad. residuos 0.13945 D.T. de la regresión 0.08149
R2 0.76769 R2 corregido 0.75663
F (1, 21) 69.39644 Valor p (de F ) 4.28e-08
Log-verosimilitud 26.07856 Criterio de Akaike −48.15711
Criterio de Schwarz −45.88612 Hannan–Quinn −47.58596
ρˆ 0.30014 Durbin–Watson 1.38549
Los test de hipótesis para la normalidad, la no correlación y la homocedasticidad de los
errores del Modelo 2 se muestras a continuación. Aceptándose en todos ellos la hipótesis
nula, por lo que con significaciones del 5 %, o menores incluso, diremos que los errores se
distribuyen normalmente con varianza constante y además no están correlacionados.
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Contraste de normalidad de los residuos
Hipótesis nula: el error se distribuye normalmente
Estadístico de contraste: χ2(2) = 0.05310
con valor p = 0.97380
Contraste de autocorrelación de Breusch y Godfrey de AR(1)
Hipótesis nula: errores incorrelados
Estadístico de contraste: LMF = 2.14830
con valor p = P (F (1, 20) > 2.14830) = 0.158
Estadístico alternativo: TR2 = 2.23092
con valor p = P(χ2(1) > 2.23092) = 0.135
Contraste de heterocedasticidad de Breusch y Pagan
Hipótesis nula: errores homocedásticos
Estadístico de contraste: LM = 0.29778
con valor p = P (χ2(1) > 0.29778)= 0.58528
Contraste de heterocedasticidad de White
Hipótesis nula: errores homocedásticos
Estadístico de contraste: TR2= 0.520618
con valor p = P(χ2(2) > 0.520618) = 0.77081
La representación de los errores de la estimación frente a la variable endógena predicha
se muestran en la figura 6.3. En ella no se observan patrones de comportamiento de los erro-
res, y su variabilidad parece que tampoco se modifica cuando varían la variable endógena
predicha del modelo.
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Figura 6.3: errores de la estimación de la función de producción
6.3.2. Análisis econométrico para la dinámica del stock con variable ambien-
tal SST
Para estimar el comportamiento del stock de sardina a lo largo del tiempo, hemos plan-
teado en primer lugar una de las estructuras más sencillas utilizadas en dinámica de recursos
pesqueros: el modelo logístico definido por la ecuación de Verhulst (1838), a partir del cual
estimamos una función del tipo:
Xt+1 = αXt + βX
2
t + γTt −H, (6.1)
donde la variable T , es una medida de la temperatura de la superficie marina. Probamos
a estimar la dinámica definida por esta ecuación con distintas temperaturas: con la tem-
peratura en el periodo corriente t, con uno, dos, tres y hasta siete periodos retrasados. En
todas ellas no llegamos a parámetros significativos en ninguna de nuestras estimaciones,
por lo que descartamos utilizar una estructura fucional del tipo de la ecuación (6.1) para la
dinámica del recurso.
Además de la función logística, también hemos recurrido a la ecuación de Ricker, una
aproximación al la ecuación stock-reclutamiento de Ricker (1975) que se utiliza también
en Kevin (2007) como una función dependiente de la condición medioambiental, concre-
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tamente para la sardina del golfo de California, los autores utilizan una media móvil de la
temperatura superficial del mar de orden tres.
A continuación desarrollamos las estimaciones necesarias para determinar cuál es la
mejor estructura para la dinámica del stock de sardina en la pesquería y su forma funcional.
Para la evolución temporal de la biomasa de reproductores de sardina en la pesquería hemos
planteado diversas estructuras, a continuación recogemos todas las que hemos comparado
para seleccionar la mejor función que liga a las variables explicativas con la explicada. Para
ello hemos utilizando criterios geométricos y productivos y seleccionamos el mejor modelos
según criterios geométricos y predictivos.
Este primer bloque de modelos la variable explicada es el logaritmo de lo que repre-
sentaría el excedente de biomasa en cada periodo, es decir el stock de reproductores que
habrá el próximo año menos las sardina pescadas en el periodo corriente y las variables
independiente son el logaritmo de la biomasa de reproductores de sardina y esta variable
por la temperatura superficial del mar también en el periodo corriente, o retardada uno, dos,
..., hasta siete periodos.
Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 3.67182 1.86059 1.9730 0.05770 *
lssbf 0.91557 0.11580 7.9070 7.98e-09 ***
sstlssbf -0.01108 0.00671 -1.6530 0.10880
R2 0.67589 R2 corregido 0.65428
Log-verosimilitud 18.13726 Criterio de Akaike -30.27452
Criterio de Schwarz -25.78499 Crit. de Hannan-Quinn -28.76393
6.3 Apéndices del capítulo 3 219
Modelo 2: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 3.87292 1.54876 2.5010 0.01810 **
lssbf 0.97111 0.11011 8.8190 7.84e-10 ***
sst1lssbf -0.01552 0.00544 -2.8550 0.00770 ***
R2 0.72193 R2 corregido 0.70339
Log-verosimilitud 20.66503 Criterio de Akaike -35.33006
Criterio de Schwarz -30.84054 Crit. de Hannan-Quinn -33.81947
Modelo 3: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 4.03841 1.61359 2.503 0.0180 **
lssbf 0.956115 0.110291 8.669 1.14e-09 ***
sst2lssbf -0.0154028 0.00571009 -2.697 0.0114 **
R2 0.715406 R2 corregido 0.696433
Log-verosimilitud 20.28256 Criterio de Akaike -33.05453
Criterio de Schwarz -30.07560 Crit. de Hannan-Quinn -33.05453
Modelo 4: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 4.86498 1.60995 3.022 0.0051 ***
lssbf 0.949923 0.103805 9.151 3.46e-10 ***
sst3lssbf -0.0189948 0.00572020 -3.321 0.0024 ***
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R2 0.741422 R2 corregido 0.724184
Log-verosimilitud 21.86437 Criterio de Akaike -36.21815
Criterio de Schwarz -33.23922 Crit. de Hannan-Quinn -36.21815
Modelo 5: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 3.97415 1.78482 2.227 0.0336 **
lssbf 0.916382 0.112576 8.140 4.36e-09 ***
sst4lssbf -0.0126704 0.00612375 -2.069 0.0473 **
R2 0.690539 R2 corregido 0.669909
Log-verosimilitud 18.90042 Criterio de Akaike -31.80084
Criterio de Schwarz -27.31131 Crit. de Hannan-Quinn -30.29025
Modelo 6: MCO, usando las observaciones 1978–2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 4.00541 1.56599 2.5577 0.0158 **
lssbf 0.989267 0.111840 8.8454 0.0000 ***
sst5lssbf -0.0174077 0.00604917 -2.8777 0.0073 ***
R2 0.722876 R2 corregido 0.704401
Log-verosimilitud 20.72146 Criterio de Akaike −35.44293
Criterio de Schwarz −30.95340 Crit. de Hannan–Quinn −33.93234
Modelo 7: MCO, usando las observaciones 1978–2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
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Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 4.96788 1.49066 3.3327 0.0023 ***
lssbf 0.968551 0.0991916 9.7644 0.0000 ***
sst6lssbf −0.0207939 0.00529374 −3.9280 0.0005 ***
R2 0.766481 R2 corregido 0.750913
Log-verosimilitud 23.54625 Criterio de Akaike −41.09250
Criterio de Schwarz −36.60298 Hannan–Quinn −39.58191
Modelo 8: MCO, usando las observaciones 1978–2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 4.67508 2.11623 2.2092 0.0349 **
lssbf 0.883105 0.112506 7.8494 0.0000 ***
sst7lssbf −0.0140430 0.00748945 −1.8750 0.0706 *
R2 0.683474 R2 corregido 0.662372
Log-verosimilitud 18.52791 Criterio de Akaike −31.05583
Criterio de Schwarz −26.56631 Hannan–Quinn −29.54524
6.3.3. Análisis econométrico para la dinámica del stock con variable ambien-
tal ma(SST)
Representamos aquí los modelos en los que las variables explicativas son: el logaritmo
la biomasa y el producto de este por una media de temperatura entre el periodo corriente
y uno, dos,..., hasta ocho periodos retardados. Estas estimaciones difieren de las realizas
anteriormente en que en aquellas, la variable medioambiental era la SST de un sólo año,
bien el mismo que el stock de sardina, bien retrasada uno o varios periodos y, en este caso
,es una media de las SST de varios años.
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Modelo 9: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 4.50697 1.72110 2.619 0.0137 **
lssbf 0.961096 0.111182 8.644 1.21e-09 ***
ma1lssbf -0.0179057 0.00673510 -2.659 0.0125 **
R2 0.713806 R2 corregido 0.694726
F(2, 30) 37.41200 Valor p (de F) 7.08e-09
Criterio de Schwarz -29.89062 Crit. de Hannan-Quinn -32.86955
Modelo 10: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 5.16446 1.69467 3.047 0.0048 ***
lssbf 0.985069 0.107659 9.150 3.47e-10 ***
ma2lssbf -0.0225519 0.00703087 -3.208 0.0032 ***
R2 0.736683 R2 corregido 0.719128
F(2, 30) 41.96550 Valor p (de F) 2.03e-09
Log-verosimilitud 21.56469 Criterio de Akaike -37.12938
Criterio de Schwarz -32.63986 Crit. de Hannan-Quinn -35.61879
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Modelo 11: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 6.02887 1.66473 3.622 0.0011 ***
lssbf 1.00250 0.101984 9.830 6.81e-11 ***
ma3lssbf -0.0277847 0.00715916 -3.881 0.0005 ***
R2 0.764578 R2 corregido 0.748883
Log-verosimilitud 23.41237 Criterio de Akaike -40.82474
Criterio de Schwarz -36.33522 Crit. de Hannan-Quinn -39.31416
Modelo 12: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 6.42900 1.70972 3.760 0.0007 ***
lssbf 1.00150 0.101025 9.913 5.60e-11 ***
ma4lssbf -0.0296637 0.00747957 -3.966 0.0004 ***
R2 0.768011 R2 corregido 0.752545
Log-verosimilitud 23.65470 Criterio de Akaike -41.30941
Criterio de Schwarz -36.81989 Crit. de Hannan-Quinn -39.79882
Modelo 13: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 6.68113 1.66708 4.008 0.0004 ***
lssbf 1.02391 0.0995179 10.29 2.35e-11 ***
ma5lssbf -0.0322959 0.00754836 -4.279 0.0002 ***
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R2 0.780386 R2 corregido 0.765746
Log-verosimilitud 24.55928 Criterio de Akaike -43.11856
Criterio de Schwarz -38.62904 Crit. de Hannan-Quinn -41.60797
Modelo 14: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 7.09102 1.60271 4.424 0.0001 ***
lssbf 1.03475 0.0951259 10.88 6.22e-12 ***
ma6lssbf -0.0349711 0.00730143 -4.790 4.22e-05 ***
R2 0.799612 R2 corregido 0.786253
Log-verosimilitud 26.07093 Criterio de Akaike -46.14186
Criterio de Schwarz -41.65233 Crit. de Hannan-Quinn -44.63127
Modelo 15: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 7.51659 1.68285 4.467 0.0001 ***
lssbf 1.02101 0.0948632 10.76 8.03e-12 ***
ma7lssbf -0.0361904 0.00766710 -4.720 5.13e-05 ***
R2 0.797082 R2 corregido 0.783555
Log-verosimilitud 25.86392 Criterio de Akaike -45.72784
Criterio de Schwarz -41.23832 Crit. de Hannan-Quinn -44.21725
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6.3.4. Archivo-M function que contiene la ecuación (3.28)
function f=ecuacion(x,A,w,n,d,m,p,delta,a,b,c,T)
% La función determinista de la que se obtiene el ópimo.
% El valor de los parámetros están en cada archivo
% x(1) es labiomasa y T es la temperatura
f=[d*A*x(1)ˆ((-d-m)/m)*(a*x(1)ˆ(b+c*T)-x(1))ˆ(1/m)+
(p-A*x(1)ˆ(-d/m)*(a*x(1)ˆ(b+c*T)-x(1))ˆ((1-m)/m))*
(a*(b+c*T)*x(1)ˆ(b+c*T-1)-1)-delta*(p-A*x(1)ˆ(-d/m)*
(a*x(1)ˆ(b+c*T)-x(1))ˆ((1-m)/m))];
6.3.5. Archivo-M que resuelve en MATLAB la ecuación (3.28) para obtener el
óptimo del problema (3.20)
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Predicciones para la biomasa optima a partir de ICES2011
% utilizando la SSB sin ciclos por Fourier. La temperatura
% es una media de orden 6, es decir la temperatura media de
% cada año y los 6 anteriores
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% definimos el valor de los parámetros, la condición inicial
% y las opciones del comando "fsolve", (información de las
% condiciones del algoritmo, tolerancia del método y máximo
% número de iteraciones)
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%DATOS COBB-DOUGLAS
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%EL MODELO TIENE TÉRMINO INDEPENDIENTE Y ES H(1)
%Y(t)=alpha*E(t)ˆbeta1*X(t)ˆbeta2
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
n=exp(0.685408); %alpha
%m ELASTICIDAD DEL ESFUERZO (beta1)
m=0.810468;
%d ELASTICIDAD DE LA SSB (beta2)
d=1-m;
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%DATOS DINÁMICA DE CRECIMIENTO DEL STOCK
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
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%X(t+1)=aX(t)ˆ([b+cT(t)]-Y(t)
%T es una MA6
a=exp(7.09102);
b=1.03475;
c=-0.0349711;
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%PARÁMETROS ECONÓMICOS
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
w=890.9321165; %coste por día pesca
p=636.3847988; %precio por t vendida
%la media de los intereses de la deuda a l/p es del 4.3768015%;
delta=log(1+0.043768015);
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
A=w/(m*nˆ(1/m));
x0=[200000]; %semilla para comenzar
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%DATOS ACTUALIZADOS AL 20 DE ENERO DE 2012
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
T=12-0.2;
MT=[ ];
MS=[ ];
MY=[ ];
V=[ ];
E=[ ];
for k=1:81;
T=T+0.1;
opciones=optimset(’tolfun’,1e-15,’maxiter’,700);
sol=fsolve(@ecuacion,x0,opciones,A,w,n,d,m,p,delta,a b,c,T);
%fsolve resuelve el archivo ”ecuación” que está en 6.3.4
MT=[MT,T];
MS=[MS,sol];
end
format bank
SOLUCION=[MT.’,MS.’];
TR=SOLUCION(:,1).’;
X=SOLUCION(:,2).’;
Y=a*X.ˆ(b+c*MT)-X;
MY=[Y.’];
V=p*Y-w*((1/n)*(X.ˆ(-d)).*Y).ˆ(1/m);
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E=((1/n)*(X.ˆ(-d)).*Y).ˆ(1/m);
OPTIMO=[MT;X;Y;V;E].’
figure(1)
plot(MT,X)
figure(2)
plot(MT,Y)
6.3.6. Cuadros completos de resultados
Los cuadros de datos que aparecen en este epígrafe contienen toda la información co-
rrespondiente a los restados óptimos que hemos desarrollado en el capítulo 3.3. Así el cua-
dro 6.5 representa una ampliación del cuadro 3.2 correspondiente a las soluciones óptimas,
en este caso con incrementos de la variable T de 0,1 oC, mientras que el incluido en el
capítulo los incrementos de la temperatura son de 0,2 oC.
Cuadro 6.5: Óptimos predichos en el escenario base
T X∗(T ) H∗(T ) B∗(T ) L∗(T )
12,0 43463 812553 -99239682 691788
12,1 38366 725696 -90138740 619532
12,2 33929 649416 -82034116 555948
12,3 30058 582281 -74801828 499877
12,4 26675 523072 -68334999 450327
12,5 16815834 8173891 2560980411 2964041
12,6 14457862 7095247 2217896270 2578660
12,7 12462693 6174482 1925629251 2249012
12,8 10769942 5386414 1675994056 1966298
12,9 9329987 4710185 1462222501 1723215
13,0 8101926 4128468 1278702119 1513687
13,1 7051953 3626832 1120765755 1332644
13,2 6152047 3193220 984521750 1175842
13,3 5378916 2817536 866716416 1039721
13,4 4713155 2491302 764622359 921287
13,5 4138546 2207381 675947529 818016
13,6 3641507 1959751 598760940 727771
13,7 3210635 1743315 531431840 648745
13,8 2836327 1553755 472579755 579400
13,9 2510486 1387398 421033367 518430
14,0 2226260 1241117 375796570 464717
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T X∗(T ) H∗(T ) B∗(T ) L∗(T )
14,1 1977845 1112241 336020379 417308
14,2 1760307 998486 300979631 375384
14,3 1569449 897893 270053611 338243
14,4 1401688 808779 242709903 305281
14,5 1253963 729696 218490902 275977
14,6 1123649 659393 197002520 249879
14,7 1008497 596792 177904708 226599
14,8 906568 540955 160903486 205798
14,9 816195 491073 145744229 187183
15,0 735938 446440 132205993 170498
15,1 664550 406442 120096720 155519
15,2 600953 370544 109249165 142053
15,3 544210 338277 99517441 129928
15,4 493506 309233 90774079 118996
15,5 448133 283052 82907516 109125
15,6 407471 259420 75819954 100200
15,7 370981 238059 69425527 92119
15,8 338189 218725 63648723 84793
15,9 308680 201203 58423040 78143
16,0 282091 185303 53689819 72098
16,1 258101 170857 49397247 66597
16,2 236429 157715 45499488 61585
16,3 216827 145746 41955939 57013
16,4 199074 134831 38730581 52837
16,5 182978 124867 35791420 49018
16,6 168366 115760 33109998 45523
16,7 155086 107427 30660968 42320
16,8 143003 99794 28421727 39381
16,9 131998 92795 26372092 36682
17,0 121961 86371 24494019 34201
17,1 112800 80467 22771358 31918
17,2 104428 75037 21189633 29814
17,3 96769 70037 19735857 27875
17,4 89757 65428 18398365 26084
17,5 83328 61177 17166666 24430
17,6 77430 57251 16031313 22900
17,7 72014 53623 14983795 21484
17,8 67034 50267 14016431 20173
17,9 62453 47159 13122283 18956
18,0 58233 44278 12295078 17827
Fuente: Elaboración propia
El cuadro 6.6, es una ampliación del cuadro 3.3, en el que reflejábamos los óptimos
de biomasa, capturas y esfuerzo pesquero, así como los valores observados de estas tres
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variables a lo largo del periodo de referencia. Ahora, ampliamos con los valores del esfuerzo
óptimo y los beneficios derivados de las observaciones de stock, producción o capturas y
esfuerzo.
Cuadro 6.6: Valores observados y óptimos
Año SST T Xdes. X∗(T ) H H∗(T ) B B∗(T ) L L∗(T )
1978 15,70 15,54 434289 431217 145609 273340 sd 79984331 sd 105468
1979 15,78 15,64 470083 392896 157241 250996 sd 73288873 sd 97023
1980 15,68 15,62 564342 398509 194802 254278 sd 74271682 sd 98265
1981 15,75 15,69 643664 373208 216517 239452 sd 69834620 sd 92654
1982 15,92 15,71 540971 367206 206946 235924 sd 68779642 sd 91318
1983 15,91 15,73 494376 359054 183837 231125 sd 67345176 sd 89501
1984 15,65 15,77 510718 348034 206005 224623 sd 65402917 sd 87037
1985 15,97 15,81 583624 335877 208440 217433 sd 63256373 sd 84310
1986 15,57 15,78 576799 345090 187363 222884 sd 64883622 sd 86378
1987 15,87 15,81 497871 336550 177695 217832 sd 63375230 sd 84461
1988 15,99 15,84 623289 326156 161530 211669 60129311 61536648 47889 82123
1989 16,52 15,93 510083 301557 140961 197023 50901316 57171817 43555 76561
1990 16,53 16,01 479342 278580 149429 183258 51119241 53076102 49359 71326
1991 15,74 16,03 447664 275301 132587 181287 45377686 52490126 43773 70576
1992 15,85 16,01 427971 279274 130250 183676 38353078 53200192 49988 71485
1993 15,84 16,05 480376 270141 142495 178181 48737016 51567133 47079 69393
1994 15,93 16,06 447718 267899 136582 176830 51488844 51165691 39767 68879
1995 16,30 16,10 422624 257717 125280 170683 47710039 49340439 35936 66537
1996 16,21 16,06 317799 268192 116736 177007 43820127 51218231 34199 68946
1997 16,66 16,08 295871 263582 115814 174226 42624844 50392315 34882 67887
1998 16,45 16,18 445289 240977 108924 160535 37199142 46330398 36050 62667
1999 16,37 16,25 412083 226080 94091 151457 29999660 43641489 33536 59201
2000 16,30 16,32 356342 213422 85785 143707 27137924 41348581 30815 56238
2001 16,42 16,39 359664 201135 101957 136147 40559802 39115086 27302 53345
2002 16,24 16,38 356971 202592 99672 137046 35260789 39380379 31617 53689
2003 16,48 16,42 363376 196059 97831 133014 35958841 38190175 29519 52145
2004 16,19 16,35 322718 207803 98020 140254 35248660 40328157 30451 54917
2005 16,21 16,31 287124 214102 97345 144124 32449695 41471935 33110 56397
2006 17,09 16,42 341799 195977 87023 132964 28207204 38175288 30499 52126
2007 16,59 16,46 454871 189394 96469 128889 35030744 36973449 29588 50565
2008 16,31 16,44 511289 191855 101465 130414 38218741 37423121 29578 51149
2009 16,58 16,49 362083 184042 87740 125569 29397694 35994639 29675 49292
2010 16,72 16,53 278342 178757 89570 122283 30378544 35026358 29882 48031
Fuente: Elaboración propia
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En el cuadro 6.7 representamos los valores óptimos predichos para nuestras variables
de interés: biomasa, capturas, beneficios y esfuerzo pesquero. Este cuadro es la amplia-
ción hasta 2050 del cuadro 3.4 del epígrafe 3.3.1, ya que en el análisis realizado aquí, por
simplificar, sólo hemos llegado a 2030.
Cuadro 6.7: Óptimos predichos en el escenario base
Año SST T X∗(T ) H∗(T ) B∗(T ) L∗(T )
2011 16,49 16,57 172400 118319 33859594 46510
2012 16,51 16,61 166441 114593 32763427 45079
2013 16,53 16,53 178012 121819 34889842 47853
2014 16,55 16,53 178906 122375 35053685 48067
2015 16,56 16,56 173607 119073 34081302 46799
2016 16,58 16,56 173593 119064 34078653 46796
2017 16,6 16,55 176109 120633 34540604 47398
2018 16,62 16,56 173420 118956 34046880 46754
2019 16,64 16,58 170764 117297 33558799 46117
2020 16,66 16,6 168155 115666 33078896 45491
2021 16,68 16,62 165592 114061 32607016 44874
2022 16,69 16,64 163074 112483 32143005 44268
2023 16,71 16,66 160601 110930 31686716 43671
2024 16,73 16,68 158170 109403 31238004 43083
2025 16,75 16,69 155782 107900 30796724 42505
2026 16,77 16,71 153436 106422 30362739 41937
2027 16,79 16,73 151130 104968 29935911 41377
2028 16,81 16,75 148865 103537 29516106 40826
2029 16,82 16,77 146638 102129 29103194 40284
2030 16,84 16,79 144451 100744 28697046 39750
2031 16,86 16,81 142300 99381 28297537 39225
2032 16,88 16,82 140187 98039 27904543 38708
2033 16,9 16,84 138110 96719 27517944 38199
2034 16,92 16,86 136069 95420 27137621 37698
2035 16,94 16,88 134062 94142 26763461 37205
2036 16,95 16,9 132090 92884 26395348 36720
2037 16,97 16,92 130162 91652 26035104 36244
2038 16,99 16,94 128256 90434 25678725 35774
2039 17,01 16,95 126382 89234 25328069 35310
2040 17,03 16,97 124540 88053 24983032 34854
2041 17,05 16,99 122729 86891 24643510 34405
2042 17,07 17,01 120949 85747 24309404 33963
2043 17,08 17,03 119198 84621 23980616 33527
2044 17,1 17,05 117477 83512 23657050 33099
2045 17,12 17,07 115784 82420 23338611 32676
Continúa en la página siguiente
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Año SST T X∗(T ) H∗(T ) B∗(T ) L∗(T )
2046 17,14 17,08 114120 81346 23025208 32260
2047 17,16 17,1 112484 80287 22716749 31851
2048 17,18 17,12 110874 79246 22413146 31448
2049 17,2 17,14 109292 78220 22114312 31050
2050 17,21 17,16 107735 77210 21820162 30659
Fuente: Elaboración propia
En los siguientes cuadros representamos los resultados de la predicción para los esce-
narios de cambio climático planteados en el epígrafe 3.3.1, en los que hemos asumido dos
situaciones posibles con dos escenarios cada una de ellas. En primer lugar hemos asumido
que se produce un incremento de las emisiones de GEI con una efecto sobre el clima de
la Península Ibérica como podría ser el incremento de la temperatura de los mares que la
bañan, provocando incrementos de la temperatura de la superficie marina de un 10 % so-
bre la tendencia de los últimos 50 años en el cuadro 6.8 e, incrementos de un 5 % sobre la
misma cuyos resultados mostramos en el cuadro 6.9. Y en segundo lugar, asumiendo que
se produce un control de la emisiones de GEI, lo que podría consecuentemente implicar u
incremento de la temperatura superficial del océano por debajo de su tendencia. Así, los dos
escenarios planteados han sido, reducción muy significativa, de un 10 % sobre la tendencia
al alza de la SST o una reducción importante, aunque mucho menor, un 5 % de reducción
de la evolución creciente de la temperatura. La diferencias relativas en la cantidad de sardi-
nas que se mantendría en la pesquería en 2050 en el mejor de los escenarios de ralentización
del cambio climático y el stock en el peor de los mismos es de casi 14,5 veces más cantidad
de peces y, los beneficios del sector significaría en torno a 12 veces los beneficios en caso
del escenario menos caliente.
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Cuadro 6.8: Óptimos predichos en el escenario incremento de SST un 10 %
Año SST 1, 1 ∗ SST T X∗(T ) H∗(T ) B∗(T ) L∗(T )
2011 16,49 18,14 16,81 142209 99322 28280500 39203
2012 16,51 18,16 17,09 114093 81328 23020193 32254
2013 16,53 18,18 17,24 101250 72989 20591774 29022
2014 16,55 18,20 17,47 85147 62401 17519422 24909
2015 16,56 18,22 17,74 69795 52146 14556347 20909
2016 16,58 18,24 17,98 59028 44835 12453718 18047
2017 16,60 18,26 18,20 50743 39130 10819233 15806
2018 16,62 18,28 18,22 50046 38646 10680896 15616
2019 16,64 18,30 18,24 49356 38167 10543999 15428
2020 16,66 18,32 18,26 48681 37697 10409841 15243
2021 16,68 18,34 18,28 48014 37232 10277070 15060
2022 16,69 18,36 18,30 47360 36777 10146946 14880
2023 16,71 18,38 18,32 46714 36325 10018159 14702
2024 16,73 18,40 18,34 46078 35881 9891318 14527
2025 16,75 18,43 18,36 45455 35445 9766993 14355
2026 16,77 18,45 18,38 44839 35013 9643932 14185
2027 16,79 18,47 18,40 44236 34590 9523305 14018
2028 16,81 18,49 18,43 43639 34170 9403897 13853
2029 16,82 18,51 18,45 43052 33757 9286273 13689
2030 16,84 18,53 18,47 42477 33352 9170962 13530
2031 16,86 18,55 18,49 41908 32951 9056806 13371
2032 16,88 18,57 18,51 41351 32558 8944888 13216
2033 16,90 18,59 18,53 40800 32168 8834082 13062
2034 16,92 18,61 18,55 40260 31786 8725442 12911
2035 16,94 18,63 18,57 39726 31407 8617875 12761
2036 16,95 18,65 18,59 39203 31036 8512404 12614
2037 16,97 18,67 18,61 38685 30668 8407967 12469
2038 16,99 18,69 18,63 38178 30307 8305558 12326
2039 17,01 18,71 18,65 37676 29950 8204147 12185
2040 17,03 18,73 18,67 37184 29600 8104699 12046
2041 17,05 18,75 18,69 36698 29252 8006213 11908
2042 17,07 18,77 18,71 36221 28911 7909627 11773
2043 17,08 18,79 18,73 35749 28574 7813971 11640
2044 17,10 18,81 18,75 35285 28241 7719697 11508
2045 17,12 18,83 18,77 34830 27915 7627232 11378
2046 17,14 18,85 18,79 34379 27591 7535649 11250
2047 17,16 18,88 18,81 33938 27274 7445817 11124
2048 17,18 18,90 18,83 33501 26959 7356836 10999
2049 17,20 18,92 18,85 33071 26649 7269127 10876
2050 17,21 18,94 18,88 32649 26344 7183089 10755
Fuente: Elaboración propia
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Cuadro 6.9: Óptimos predichos en el escenario incremento de SST un 5 %
Año SST 1, 05 ∗ SST T X∗(T ) H∗(T ) B∗(T ) L∗(T )
2011 16,49 17,31 16,69 156471 108334 30924080 42672
2012 16,51 17,33 16,85 137415 96277 27388428 38029
2013 16,53 17,35 16,89 133412 93727 26642074 37045
2014 16,55 17,37 17,00 122075 86471 24520741 34243
2015 16,56 17,39 17,15 108243 77540 21916119 30787
2016 16,58 17,41 17,27 98859 71426 20137645 28416
2017 16,60 17,43 17,37 91589 66655 18752394 26563
2018 16,62 17,45 17,39 90260 65780 18498573 26223
2019 16,64 17,47 17,41 88947 64914 18247531 25886
2020 16,66 17,49 17,43 87663 64066 18001756 25557
2021 16,68 17,51 17,45 86401 63232 17759883 25232
2022 16,69 17,53 17,47 85160 62410 17521843 24912
2023 16,71 17,55 17,49 83933 61597 17286375 24595
2024 16,73 17,57 17,51 82733 60800 17055813 24285
2025 16,75 17,59 17,53 81552 60016 16828880 23980
2026 16,77 17,61 17,55 80392 59243 16605510 23679
2027 16,79 17,63 17,57 79245 58479 16384522 23381
2028 16,81 17,65 17,59 78122 57730 16168108 23089
2029 16,82 17,67 17,61 77018 56993 15955070 22801
2030 16,84 17,69 17,63 75927 56263 15744280 22517
2031 16,86 17,70 17,65 74859 55548 15537831 22238
2032 16,88 17,72 17,67 73808 54844 15334581 21963
2033 16,90 17,74 17,69 72770 54147 15133456 21691
2034 16,92 17,76 17,70 71754 53464 14936451 21424
2035 16,94 17,78 17,72 70754 52791 14742479 21161
2036 16,95 17,80 17,74 69770 52129 14551487 20902
2037 16,97 17,82 17,76 68803 51476 14363421 20647
2038 16,99 17,84 17,78 67851 50833 14178231 20396
2039 17,01 17,86 17,80 66914 50200 13995867 20148
2040 17,03 17,88 17,82 65988 49573 13815366 19903
2041 17,05 17,90 17,84 65081 48958 13638521 19662
2042 17,07 17,92 17,86 64189 48353 13464356 19425
2043 17,08 17,94 17,88 63311 47756 13292825 19192
2044 17,10 17,96 17,90 62443 47166 13123024 18960
2045 17,12 17,98 17,92 61593 46587 12956639 18734
2046 17,14 18,00 17,94 60756 46016 12792755 18510
2047 17,16 18,02 17,96 59929 45451 12630506 18289
2048 17,18 18,04 17,98 59119 44897 12471506 18071
2049 17,20 18,06 18,00 58321 44352 12314880 17857
2050 17,21 18,08 18,02 57532 43811 12159802 17645
Fuente: Elaboración propia
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Cuadro 6.10: Óptimos predichos en el escenario descenso de SST un 5 %
Año SST 0, 95 ∗ SST T X∗(T ) H∗(T ) B∗(T ) L∗(T )
2011 16,49 15,67 16,45 190250 129420 37129834 50768
2012 16,51 15,68 16,38 202794 137170 39417210 53737
2013 16,53 15,70 16,18 240777 160414 46294347 62620
2014 16,55 15,72 16,05 268591 177247 51289584 69038
2015 16,56 15,74 15,97 289050 189541 54944727 73717
2016 16,58 15,75 15,85 321750 209052 60756296 81130
2017 16,60 15,77 15,72 364646 234417 68329293 90748
2018 16,62 15,79 15,74 358736 230937 67289168 89430
2019 16,64 15,81 15,75 352904 227498 66261631 88126
2020 16,66 15,82 15,77 347180 224119 65252275 86846
2021 16,68 15,84 15,79 341594 220817 64266290 85594
2022 16,69 15,86 15,81 336079 217553 63292119 84356
2023 16,71 15,88 15,82 330667 214346 62335067 83139
2024 16,73 15,89 15,84 325384 211211 61400062 81950
2025 16,75 15,91 15,86 320169 208113 60476148 80774
2026 16,77 15,93 15,88 315050 205068 59568361 79617
2027 16,79 15,95 15,89 310052 202091 58681378 78487
2028 16,81 15,97 15,91 305118 199149 57804812 77369
2029 16,82 15,98 15,93 300273 196256 56943444 76270
2030 16,84 16,00 15,95 295544 193429 56101716 75195
2031 16,86 16,02 15,97 290873 190634 55269775 74132
2032 16,88 16,04 15,98 286288 187886 54452160 73087
2033 16,90 16,05 16,00 281785 185184 53648594 72059
2034 16,92 16,07 16,02 277388 182542 52863228 71054
2035 16,94 16,09 16,04 273046 179930 52086871 70059
2036 16,95 16,11 16,05 268805 177376 51328040 69087
2037 16,97 16,12 16,07 264617 174851 50577857 68125
2038 16,99 16,14 16,09 260527 172381 49844551 67184
2039 17,01 16,16 16,11 256486 169939 49119546 66253
2040 17,03 16,18 16,12 252540 167551 48410799 65343
2041 17,05 16,20 16,14 248641 165188 47710022 64442
2042 17,07 16,21 16,16 244812 162865 47021046 63556
2043 17,08 16,23 16,18 241051 160580 46343649 62684
2044 17,10 16,25 16,20 237376 158345 45681341 61831
2045 17,12 16,27 16,21 233746 156134 45026381 60987
2046 17,14 16,28 16,23 230179 153960 44382356 60156
2047 17,16 16,30 16,25 226695 151833 43752605 59344
2048 17,18 16,32 16,27 223251 149728 43129773 58540
2049 17,20 16,34 16,28 219869 147658 42517269 57749
2050 17,21 16,35 16,30 216563 145633 41918276 56975
Fuente: Elaboración propia
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Cuadro 6.11: Óptimos predichos en el escenario descenso de SST un 10 %
Año SST 0, 9 ∗ SST T X∗(T ) H∗(T ) B∗(T ) L∗(T )
2011 16,49 14,84 16,34 210267 141769 40775745 55497
2012 16,51 14,86 16,14 248620 165175 47706096 64437
2013 16,53 14,87 15,83 330395 214184 62286855 83078
2014 16,55 14,89 15,58 414033 263340 76986316 101690
2015 16,56 14,91 15,38 501924 314184 92253430 120872
2016 16,58 14,92 15,15 634577 389702 115022988 149256
2017 16,60 14,94 14,89 823721 495432 147051166 188829
2018 16,62 14,96 14,91 809503 487550 144658628 185885
2019 16,64 14,97 14,92 795481 479768 142296873 182977
2020 16,66 14,99 14,94 781815 472174 139993077 180139
2021 16,68 15,01 14,96 768417 464720 137732136 177352
2022 16,69 15,02 14,97 755201 457357 135499994 174598
2023 16,71 15,04 14,99 742320 450173 133322348 171911
2024 16,73 15,06 15,01 729689 443118 131184933 169271
2025 16,75 15,08 15,02 717229 436151 129074471 166663
2026 16,77 15,09 15,04 705082 429350 127015269 164117
2027 16,79 15,11 15,06 693099 422633 124981860 161601
2028 16,81 15,13 15,07 681417 416076 122997671 159144
2029 16,82 15,14 15,09 669959 409637 121049725 156731
2030 16,84 15,16 15,11 658653 403276 119125935 154347
2031 16,86 15,18 15,13 647630 397066 117248474 152018
2032 16,88 15,19 15,14 636753 390930 115394139 149717
2033 16,90 15,21 15,16 626146 384940 113584308 147470
2034 16,92 15,23 15,18 615741 379056 111807166 145262
2035 16,94 15,24 15,19 605472 373242 110051695 143079
2036 16,95 15,26 15,21 595457 367565 108338143 140948
2037 16,97 15,28 15,23 585631 361988 106655333 138853
2038 16,99 15,29 15,24 575990 356510 105002646 136795
2039 17,01 15,31 15,26 566473 351095 103369844 134760
2040 17,03 15,33 15,28 557191 345807 101775772 132772
2041 17,05 15,34 15,29 548082 340612 100210043 130818
2042 17,07 15,36 15,31 539089 335477 98662966 128887
2043 17,08 15,38 15,33 530317 330461 97152402 127000
2044 17,10 15,39 15,34 521657 325504 95659711 125134
2045 17,12 15,41 15,36 513208 320661 94202133 123311
2046 17,14 15,43 15,38 504915 315902 92770186 121519
2047 17,16 15,44 15,39 496726 311198 91355013 119747
2048 17,18 15,46 15,41 488737 306602 89972964 118015
2049 17,20 15,48 15,43 480847 302058 88606997 116303
2050 17,21 15,49 15,44 473149 297618 87272897 114629
Fuente: Elaboración propia
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En el caso de la sensibilidad del óptimo ante modificaciones de los parámetros económi-
cos, a continuación mostramos los resultados completos para la biomasa y los beneficios de
la pesquería utilizando los distintos costes unitarios considerados, desde 800 e hasta 1150
e cada día de pesca; para los precios que hemos planteado, 550 e a 725 e la t de sardina
vendida en lonja; así como para un tipo de descuento desde el 0 % al 7 %.
6.3 Apéndices del capítulo 3 237
Cuadro 6.12: Sensibilidad al coste: biomasa óptima
Temp. w=800 w=850 w=900 w=950 w=1000 w=1050 w=1100 w=1150
12,00 35163718 27284 47972 80541 129497 199909 297013 425683
12,10 29799929 30761512 42307 70693 113164 173992 257557 367897
12,20 25328822 26152544 37381 62169 99092 151754 223827 318666
12,30 21590374 22298013 33088 54777 86939 132628 194924 276621
12,40 18455170 19064773 29339 48351 76423 116141 170100 240629
12,50 15818199 16344770 16915844 42755 67303 101899 148732 209748
12,60 13593982 14050027 14544585 37872 59377 89569 130298 183192
12,70 11712714 12108692 12538083 33602 52476 78874 114361 160306
12,80 10117218 10461901 10835642 29862 46455 69577 100556 140541
12,90 8760521 9061285 9387379 9740124 41192 61480 88573 123436
13,00 7603919 7866983 8152179 8460639 36583 54415 78150 108603
13,10 6615429 6846051 7096055 7366412 32540 48239 69068 95716
13,20 5768550 5971188 6190836 6428329 6684270 42830 61140 84498
13,30 5041264 5219706 5413107 5622188 5847460 38084 54206 74715
13,40 4415227 4572699 4743356 4927818 5126518 5339631 48130 66167
13,50 3875118 4014377 4165278 4328359 4503987 4692297 42799 58686
13,60 3408108 3531511 3665217 3809689 3965239 4131968 38112 52127
13,70 3003428 3112999 3231704 3359945 3497985 3645900 3803532 46367
13,80 2652015 2749495 2855087 2969141 3091880 3223355 3363414 41300
13,90 2346226 2433113 2527220 2628849 2738188 2855272 2979950 3111854
14,00 2079599 2157189 2241215 2331940 2429521 2533981 2645171 2762751
14,10 1846658 1916072 1991233 2072370 2159615 2252979 2352318 2457316
14,20 1642755 1704964 1772314 1845004 1923146 2006739 2095645 2189572
14,30 1463931 1519780 1580236 1645471 1715579 1790551 1870257 1954423
14,40 1306812 1357036 1411395 1470038 1533044 1600398 1671974 1747520
14,50 1168514 1213755 1262712 1315516 1372232 1432841 1497222 1565140
14,60 1046567 1087384 1131548 1179170 1230307 1284933 1342935 1404094
14,70 938851 975736 1015638 1058656 1104833 1154145 1206481 1261638
14,80 843544 876928 913035 951952 993716 1038298 1085594 1135414
14,90 759077 789337 822060 857321 895150 935516 978320 1023388
15,00 684096 711565 741264 773260 807574 844177 882973 923800
15,10 617428 642400 669395 698469 729640 762877 798091 835129
15,20 558061 580795 605365 631822 660178 690401 722408 756055
15,30 505114 525839 548234 572342 598172 625693 654824 685433
15,40 457822 476741 497181 519179 542740 567833 594382 622265
15,50 415519 432813 451494 471592 493111 516021 540249 565682
15,60 377625 393454 410548 428935 448615 469559 491697 514924
15,70 343632 358139 373802 390644 408665 427834 448089 469328
15,80 313098 326409 340778 356224 372746 390314 408867 428312
15,90 285632 297862 311059 325243 340409 356528 373543 391367
16,00 260894 272143 284280 297319 311257 326065 341688 358045
16,10 238584 248943 260118 272119 284943 298561 312923 327952
Continúa en la página siguiente
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Temp. w=800 w=850 w=900 w=950 w=1000 w=1050 w=1100 w=1150
16,20 218438 227989 238289 249348 261160 273699 286916 300740
16,30 200224 209039 218543 228745 239638 251196 263373 276102
16,40 183735 191881 200661 210082 220138 230803 242034 253768
16,50 168791 176326 184446 193156 202449 212300 222670 233498
16,60 155232 162209 169726 177786 186383 195493 205078 215080
16,70 142913 149381 156347 163814 171776 180208 189076 198325
16,80 131710 137711 144173 151098 158478 166292 174504 183066
16,90 121509 127084 133084 139513 146361 153608 161221 169154
17,00 112211 117394 122972 128945 135305 142034 149098 156456
17,10 103728 108551 113740 119296 125209 131461 138023 144853
17,20 95978 100471 105304 110476 115978 121794 127894 134240
17,30 88892 93082 97586 102405 107531 112945 118621 124523
17,40 82407 86316 90519 95013 99791 104836 110123 115617
17,50 76464 80116 84041 88236 92694 97399 102327 107446
17,60 71014 74429 78096 82016 86179 90571 95169 99942
17,70 66011 69206 72637 76302 80193 84296 88589 93043
17,80 61414 64406 67618 71047 74688 78524 82536 86696
17,90 57186 59990 62999 66212 69620 73210 76962 80851
18,00 53294 55924 58746 61757 64950 68312 71824 75463
Fuente: Elaboración propia
Cuadro 6.13: Sensibilidad al precio: biomasa óptima
Temp. p=550 p=575 p=600 p=625 p=650 p=675 p=700 p=725
12,0 170092 113899 76596 51810 35288 24220 35380779 34781327
12,1 148264 99652 67261 45660 31209 30562132 29985326 29473319
12,2 129504 87361 59178 40315 27652 25981751 25487640 25049038
12,3 113346 76736 52164 35661 22632260 22151290 21726811 21350018
12,4 99397 67529 46065 31599 19352706 18938379 18572706 18248111
12,5 87330 59536 40751 28048 16593475 16235592 15919727 15639342
12,6 76868 52582 36112 14618698 14265414 13955473 13681913 13439078
12,7 67780 46520 32054 12602426 12295703 12026594 11789064 11578210
12,8 59870 41225 11197796 10891643 10624680 10390440 10183679 10000136
12,9 52971 36592 9703323 9436237 9203316 8998930 8818515 8658355
13,0 46944 32531 8428461 8194906 7991204 7812445 7654644 7514557
13,1 41667 7574348 7338211 7133507 6954948 6798241 6659900 6537085
13,2 37041 6610956 6403558 6223738 6066865 5929180 5807626 5699710
13,3 5994713 5782937 5600383 5442075 5303953 5182715 5075675 4980642
13,4 5256372 5069612 4908582 4768915 4647042 4540056 4445595 4361727
13,5 4618735 4453693 4311355 4187877 4080116 3985510 3901974 3827804
13,6 4066844 3920699 3794626 3685238 3589761 3505932 3431907 3366179
13,7 3588130 3458463 3346576 3249478 3164716 3090288 3024560 2966196
Continúa en la página siguiente
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Temp. p=550 p=575 p=600 p=625 p=650 p=675 p=700 p=725
13,8 3172012 3056742 2957252 2870896 2795501 2729291 2670816 2618890
13,9 2809554 2706890 2618256 2541308 2474117 2415105 2362984 2316699
14,0 2493197 2401592 2322485 2253793 2193802 2141109 2094564 2053229
14,1 2216531 2134647 2063915 2002483 1948824 1901687 1860048 1823066
14,2 1974109 1900785 1837430 1782394 1734314 1692073 1654755 1621610
14,3 1761290 1695519 1638674 1589282 1546127 1508207 1474705 1444947
14,4 1574113 1515018 1463929 1419528 1380727 1346630 1316501 1289739
14,5 1409191 1356008 1310015 1270036 1235092 1204381 1177242 1153134
14,6 1263620 1215680 1174211 1138154 1106634 1078928 1054442 1032689
14,7 1134908 1091627 1054176 1021606 993129 968094 945968 926309
14,8 1020909 981774 947900 918435 892667 870012 849986 832192
14,9 919773 884334 853650 826953 803602 783069 764917 748786
15,0 829903 797764 769929 745705 724513 705875 689397 674753
15,1 749917 720730 695443 673430 654170 637228 622248 608934
15,2 678618 652073 629069 609038 591508 576087 562449 550327
15,3 614965 590790 569833 551581 535604 521547 509114 498063
15,4 558052 536007 516890 500236 485655 472823 461474 451384
15,5 507093 486963 469501 454285 440960 429232 418858 409634
15,6 461398 442993 427022 413102 400910 390177 380681 372238
15,7 420366 403518 388892 376141 364971 355136 346433 338695
15,8 383470 368028 354618 342924 332677 323653 315668 308566
15,9 350249 336078 323768 313030 303619 295330 287994 281468
16,0 320298 307278 295964 286092 277438 269815 263066 257064
16,1 293258 281282 270872 261786 253819 246799 240585 235056
16,2 268817 257788 248199 239826 232483 226013 220283 215185
16,3 246696 236529 227685 219962 213187 207215 201927 197221
16,4 226652 217268 209104 201971 195713 190196 185309 180960
16,5 208466 199797 192251 185657 179870 174767 170247 166224
16,6 191948 183931 176949 170847 165490 160765 156580 152854
16,7 176927 169505 163039 157386 152422 148043 144163 140709
16,8 163252 156374 150379 145137 140532 136470 132870 129664
16,9 150789 144408 138845 133979 129703 125931 122587 119609
17,0 139417 133492 128325 123803 119830 116323 113213 110444
17,1 129030 123523 118719 114514 110817 107554 104660 102083
17,2 119533 114410 109939 106024 102582 99543 96847 94446
17,3 110840 106070 101905 98257 95049 92216 89702 87463
17,4 102875 98430 94547 91145 88152 85508 83163 81073
17,5 95571 91424 87801 84625 81830 79362 77171 75218
17,6 88865 84993 81609 78642 76031 73723 71675 69849
17,7 82702 79085 75922 73147 70705 68546 66629 64921
17,8 77034 73651 70692 68096 65809 63788 61993 60393
17,9 71815 68649 65879 63447 61305 59411 57729 56228
18,0 67006 64041 61445 59165 57157 55381 53803 52395
Fuente: Elaboración propia
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Cuadro 6.14: Sensibilidad al descuento: biomasa óptima
Temp. δ = 7 % δ = 6 % δ = 5 % δ = 4 % δ = 3 % δ = 2 % δ = 1 % δ = 0 %
12,0 42970 43149 43329 43509 43691 43873 44057 44241
12,1 37934 38090 38248 38406 38565 38725 38886 39048
12,2 33549 33687 33825 33964 34104 34245 34386 34528
12,3 29724 29845 29967 30090 30213 30336 30461 30586
12,4 18823031 19103110 19390950 26703 26812 26921 27030 27141
12,5 16148747 16386109 16630002 16880685 17138431 17403525 17676269 17956982
12,6 13891082 14092786 14300002 14512947 14731850 14956950 15188501 15426770
12,7 11979865 12151719 12328239 12509606 12696011 12887658 13084759 13287538
12,8 10357573 10504372 10655129 10809998 10969140 11132727 11300937 11473959
12,9 8976911 9102622 9231700 9364274 9500482 9640468 9784384 9932389
13,0 7798879 7906794 8017580 8131348 8248212 8368297 8491729 8618646
13,1 6791226 6884085 6979398 7077260 7177768 7281027 7387145 7496239
13,2 5927206 6007296 6089489 6173864 6260507 6349505 6440951 6534945
13,3 5184584 5253817 5324856 5397769 5472629 5549510 5628493 5709661
13,4 4544818 4604798 4666333 4729481 4794304 4860866 4929236 4999485
13,5 3992413 4044489 4097907 4152716 4208969 4266722 4326033 4386964
13,6 3514382 3559691 3606160 3653831 3702751 3752967 3804530 3857491
13,7 3099816 3139318 3179826 3221375 3264006 3307759 3352677 3398806
13,8 2739529 2774039 2809421 2845707 2882932 2921130 2960340 3000600
13,9 2425768 2455975 2486941 2518693 2551261 2584677 2618971 2654178
14,0 2151973 2178464 2205617 2233455 2262005 2291292 2321345 2352192
14,1 1912581 1935857 1959711 1984164 2009238 2034955 2061341 2088420
14,2 1702866 1723355 1744350 1765868 1787929 1810553 1833762 1857577
14,3 1518802 1536870 1555381 1574351 1593797 1613736 1634187 1655169
14,4 1356954 1372915 1389264 1406017 1423187 1440791 1458843 1477362
14,5 1214383 1228506 1242972 1257792 1272979 1288547 1304511 1320883
14,6 1088572 1101090 1113910 1127042 1140498 1154290 1168429 1182929
14,7 977358 988472 999852 1011508 1023450 1035687 1048231 1061093
14,8 878882 888764 898883 909245 919860 930736 941883 953311
14,9 791540 800342 809352 818579 828029 837710 847631 857801
15,0 713947 721799 729835 738063 746489 755120 763964 773028
15,1 644908 651922 659100 666448 673973 681679 689574 697665
15,2 583382 589657 596078 602651 609380 616271 623330 630563
15,3 528469 534091 539843 545730 551757 557928 564248 570723
15,4 479385 484429 489589 494870 500275 505809 511476 517281
15,5 435447 439979 444615 449358 454212 459181 464270 469481
15,6 396060 400137 404307 408573 412939 417407 421982 426667
15,7 360702 364375 368131 371973 375904 379928 384046 388264
15,8 328918 332231 335619 339083 342628 346256 349968 353770
15,9 300308 303300 306359 309488 312688 315963 319314 322745
16,0 274520 277226 279992 282821 285714 288674 291702 294803
16,1 251248 253697 256202 258762 261380 264059 266799 269604
Continúa en la página siguiente
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Temp. δ = 7 % δ = 6 % δ = 5 % δ = 4 % δ = 3 % δ = 2 % δ = 1 % δ = 0 %
16,2 230217 232438 234708 237028 239401 241828 244310 246851
16,3 211190 213205 215265 217370 219523 221724 223976 226280
16,4 193953 195784 197655 199568 201523 203522 205567 207659
16,5 178320 179986 181688 183427 185205 187022 188881 190783
16,6 164125 165642 167191 168775 170393 172048 173740 175470
16,7 151221 152603 154016 155459 156934 158441 159983 161559
16,8 139476 140738 142027 143343 144689 146064 147470 148908
16,9 128776 129928 131105 132308 133537 134792 136076 137389
17,0 119015 120069 121146 122245 123368 124516 125690 126889
17,1 110103 111068 112053 113060 114087 115138 116211 117308
17,2 101957 102841 103744 104666 105607 106569 107552 108557
17,3 94504 95314 96142 96988 97851 98733 99634 100555
17,4 87677 88421 89181 89957 90749 91558 92385 93230
17,5 81417 82101 82800 83512 84240 84984 85743 86519
17,6 75673 76302 76944 77600 78269 78952 79650 80364
17,7 70396 70975 71566 72169 72785 73414 74057 74713
17,8 65544 66078 66622 67178 67745 68324 68916 69520
17,9 61078 61570 62072 62585 63108 63642 64187 64744
18,0 56965 57419 57882 58355 58838 59330 59833 60347
Fuente: Elaboración propia
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6.4. Apéndices del capítulo 4
6.4.1. Análisis econométrico para la componente determinista de la dinámi-
cas del stock
En este epígrafe incluimos los resultado obtenidos para la estimación de la función de
crecimiento del stock µ(X,H, t) y su análisis econométrico. Para esta función, que repre-
senta la evolución no estocástica de la dinámica del recurso, hemos asumido una estructura
definida en la ecuación (4.21), de modo que Xt+1 = aXbt −H t.
Transformando el modelo a logaritmos para poder utilizar la regresión lineal, podemos
estimar la componente determinista del crecimiento natural expresada, en logaritmos res-
pecto a las variables del modelo y linealmente en los parámetros del mismo modo en que
hemos procedido en el capitulo 4, a través de la ecuación (4.22) como ln
(
Xt+1 + Ht
)
=
ln a+ b lnXt.
En primer lugar, estimamos el modelo utilizando la biomasa desestacionalizada, pero
observamos que en este caso la constante del modelo no es significativa. La estimación
nos devuelve un estimador con p-valor demasiado elevado. Hemos denotado la variable
explicada como l_endo1 y la variable explicativa como l_ssbfourier.
Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo1
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 1.80279 1.51818 1.1875 0.2441
l_ssbfourier 0.880524 0.116973 7.5276 0.0000 ***
También hemos considerado los datos de biomasa sin desestacionalizar, y observamos
que en la estimación usando errores ordinarios, tampoco resulta significativo el parámetro
del término independiente y también los errores de la estimación parecen crecer con el paso
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del tiempo. Esto se observa en la figura 6.4. Hemos definido la variable explicada l_endo2
como el logaritmo natural de la suma de capturas en cada periodo y la biomasa observada
en el periodo siguiente, y a la variable explicativa la hemos denotado como l_ssb11 por
ser el logaritmo natural de la biomasa que los biólogos nos facilitaron en su informe ICES
(2011b).
Modelo 2: MCO, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo2
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 2.69949 1.33666 2.0196 0.0521*
l_ssb2011 0.81174 0.10309 7.8740 0.0000 ***
Analizando gráficamente los residuos de estas regresiones, parece observarse cierto in-
cremento de la variabilidad de los mismos a lo largo del tiempo sobre todo en los de la
segunda regresión estimada (Modelo 2), se muestra en la figura 6.4. Esto coincide con lo
que hemos asumido en el modelo de crecimiento del stock. La componente aleatoria de la
expresión (4.4) tiene una varianza creciente en el tiempo, σ2dt. Por lo que esta variabilidad
también se podría reflejar en las variables que hemos creado como l_endo1 y l_endo2.
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Figura 6.4: Errores ordinarios de la estimación de la dinámica
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Por lo tanto, decidimos ponderar las variables del modelo por 1√
dt
o 1dt , según estemos
asumiendo variable heterocedástica el propio paso del tiempo o su raíz cuadrada (nótese
que la desviación típica de la perturbación estocástica de dX es σdt). Si estimásemos la
ecuación (4.22) por mínimos cuadrados ordinarios, los estimadores no serían óptimos.
Con las ponderaciones, lo que hacemos es suavizar la variabilidad de los errores del
modelo y por lo tanto mantener su varianza constante. A través de Mínimos cuadrados pon-
derados resolvemos la estimación de los parámetros de la ecuación (4.22). Mostramos a
continuación los resultados y reprentamos los residuos de la estimación, los cuales han re-
ducido su variabilidad. En la estimación con ambas ponderaciones resultan significativos
los dos parámetros utilizando niveles de significación del 10 % o menores. Pero en la es-
timación utilizando como peso la inversa de la desviación típica (excepto σ), observamos
que los estádisticos asociados a los errores de la predicción, AIC y SC, son significativa-
mente menores que en la otra, por lo que seleccionamos la estimación que utiliza como
ponderación 1dt . A continuación mostramos los resultados de ambas.
Modelo 3: MCP, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
Variable dependiente: l_endo2 Variable utilizada como ponderación:
1
sq_dt
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 2.76506 1.33645 2.0690 0.0470 **
l_ssb2011 0.807893 0.102921 7.8497 0.0000 ***
Estadísticos basados en los datos ponderados:
R2 0.665289 R2 corregido 0.654491
Log-verosimilitud 38.73201 Criterio de Akaike -73.46401
Criterio de Schwarz -70.47100 Crit. de Hannan-Quinn -72.45695
ρˆ 0.40001 Durbin–Watson 1.16498
Modelo 4: MCP, usando las observaciones 1978-2010 (T = 33)
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Variable dependiente: l_endo2 Variable utilizada como ponderación:
1
dt
Coeficiente Desv. Típica Estadístico t Valor p
const 2.91786 1.33114 2.1920 0.0360 **
l_ssb2011 0.797391 0.102376 7.7888 0.0000 ***
Estadísticos basados en los datos ponderados:
R2 0.661816 R2 corregido 0.650907
Log-verosimilitud 67.79594 Criterio de Akaike -131.5919
Criterio de Schwarz -128.5989 Crit. de Hannan-Quinn -130.5848
ρˆ 0.425004 Durbin–Watson 1.122303
Los errores de la estimación por Mínimos cuadrados ponderados mantienen una varia-
bilidad más homogénea que los de la regresión con errores ordinarios, esto se observa más
claramente en los estadísticos vinculados con los errores, como la suma de cuadrados de
los residuos, que en la propia figura 6.5. Por lo que las estimaciones obtenidas para los
parámetros parecen ser las más eficientes.
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Figura 6.5: Errores generalizados en la estimación de la dinámica
De los cuatro, seleccionamos el último como el mejor para estimar la estructura de
la dinámica del recurso natural, además estimamos que el parámetro de volatilidad σ se
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podría aproximar por la desviación típica de los errores del modelo, esto es un valor σ =
100607, 34
Además, hemos contrastado que los errores del modelo 4, se distribuyen según una ley
normal. Según el test de bondad del ajuste, con un estadístico de contraste χ2(2) de 0,887, que
deja una cola probabilística a su derecha de 0,6418, no hay motivos para rechazar normali-
dad. Igualmente, test como Jarque-Bera con estadístico igual a 1,00418, Shapiro-Wilk con
estadístico W= 0,96387, o Lilliefour, utilizando rachas, con un valor de su estadístico igual
a 0,08201; tienen todos p-valores lo suficientemente altos como para no poder rechazar la
hipótesis de normalidad (superiores a 0.33).
6.4.2. Archivo-M function que contiene la ecuación diferencial (4.31)
function dq=dinamica(x,q)
% DATOS
% Sistema diferencial que resuelve el problema estocástico
% x es la variable biomasa y q es el vector beneficios
% y su derivada
% PARÁMETROS QUE INTERVIENEN EN EL SISTEMA DIFERENCIAL
delta=0.042837256914218;
precio=636.3847988;
w=890.9321165;
sigma=126483;
alpha=exp(0.685408);
beta2=0.810468;
beta1=1-beta2;
a=exp(8.41007);
b=0.368866;
%vector columna de las derivadas del sistema diferencial
dq=zeros(2,1);
%ECUACIONES DEL SISTEMA DIFERENCIAL
dq(1)=q(2);
dp(2)=2/sigmaˆ2*(delta*p(1)-(precio-w/(alphaˆ(1/beta2))-p(2))*
(((precio-p(2))*beta2*alphaˆ(1/beta2))/w)ˆ(beta2/beta1)*x-
p(2)*(a*xˆb-x));
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6.4.3. Archivo-M que resuelve en MATLAB la ecuación diferencial (4.31) para
obtener el óptimo del problema (4.29) en el periodo observado.
format bank
%Para la última observación de X0, como no hay Vprima (2010)
%ya que su biomasa es la más pequeña de la serie,
%usamos Vprima anterior
% OBSERVACIONES: 1978-2010. 33 datos de X0 y V
X0=[431217; 392896; 398509; 373208; 367206; 359054; 348034;
335877; 345090; 336550; 326156; 301557; 278580; 275301;
279274; 270141; 267899; 257717; 268192; 263582; 240977;
226080; 213422; 201135; 202592; 196059; 207803; 214102;
195977; 189394; 191855; 184042; 178757];
V=[79984331; 73288873; 74271682; 69834620; 68779642; 67345176;
65402917; 63256373; 64883622; 63375230; 61536648; 57171817;
53076102; 52490126; 53200192; 51567133; 51165691; 49340439;
51218231; 50392315; 46330398; 43641489; 41348581; 39115086;
39380379; 38190175; 40328157; 41471935; 38175288; 36973449;
37423121; 35994639; 35026358];
Vprima=[174.6560; 175.4497; 175.0951; 175.7711; 175.9649;
176.2485; 176.3910; 176.9082; 176.6267; 176.6077; 177.4394;
178.2357; 178.7057; 178.8746; 178.8040; 179.0159; 179.1466;
179.8113; 179.3174; 179.3480; 180.5000; 181.1282; 181.6024;
182.2126; 182.0817; 181.5488; 181.8803; 181.4029; 182.4762;
182.8868; 182.7192; 183.2131; 183.2131];
POSICION_maximo=[ ];
% n=33 es la longitud del vector Vprima
%450000 es un valor de la biomasa aproximado a max{X0}
%ode45 resuelve la ecuación diferencial utilizando Runge-Kutta
figure(1)
hold on
for n=1:33
[x,v]=ode45(@dinamica, [X0(n), 450000], [V(n), Vprima(n)]);
[a,b]=max(v(:,1));
POSICION_maximo=[POSICION_maximo; b , 1977+n, x(b), a];
%dibujamos los beneficios frente a la biomasa
%y colocamos un asteristo de color rojo en el máximo
plot(x,v(:,1),’k’, x(b),v(b,1),’*r’)
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end
hold off
%dibujamos la gráfica de la solución (x,v) para 2009
[x,v]=ode45(@dinamica, [X0(32), 450000], [V(32), Vprima(32)]);
[a,b]=max(v(:,1));
figure(2)
plot(x,v(:,1),’k’, x(b),v(b,1),’*r’)
axis([x(b)-5000, x(b)+4000, v(b,1)-200000, v(b,1)+10000])
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6.4.4. Gráfica ampliada de las soluciones óptimas del periodo observado
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6.4.5. Resultados modelo estocático
En los siguientes cuadros incluimos las soluciones para todas las variables según el
modelo estocástico del capítulo 4 y que complementan los que hemos considerado en el
propio capítulo.
Cuadro 6.18: Valores observados y óptimos para el modelo estocástico
Año X X∗ H H∗ B B∗ L L∗
1978 302000 440776 145609 145172 sd 49564847 sd 48062
1979 371000 403475 157241 142582 sd 47982320 sd 47989
1980 458000 408391 194802 142965 sd 48205547 sd 48012
1981 574000 383877 216517 140924 sd 47046269 sd 47855
1982 606000 378019 206946 140387 sd 46751774 sd 47802
1983 561000 370356 183837 139653 sd 46356092 sd 47722
1984 615000 359388 206005 138540 sd 45768723 sd 47586
1985 718000 347522 208440 137253 sd 45104543 sd 47412
1986 668000 356487 187363 138234 sd 45609148 sd 47547
1987 564000 348155 177695 137324 sd 45140780 sd 47422
1988 491000 338224 161530 136180 60129311 44562702 47889 47254
1989 411000 315038 140961 133248 50901316 43126200 43555 46772
1990 373000 292819 149429 130071 51119241 41628995 49359 46183
1991 378000 289690 132587 129593 45377686 41408196 43773 46090
1992 493000 293495 130250 130173 38353078 41676384 49988 46203
1993 547000 284807 142495 128831 48737016 41058551 47079 45938
1994 552000 282691 136582 128494 51488844 40905102 39767 45870
1995 604000 273107 125280 126924 47710039 40195121 35936 45545
1996 409000 282976 116736 128540 43820127 40925838 34199 45879
1997 362000 278619 115814 127837 42624844 40606476 34882 45735
1998 313000 257417 108924 124179 37199142 38978017 36050 44950
1999 313000 243553 94091 121564 29999660 37843460 33536 44356
2000 250000 230548 85785 118937 27137924 36725830 30815 43734
2001 290000 219192 101957 116496 40559802 35705602 27302 43136
2002 422000 220531 99672 116791 35260789 35828060 31617 43209
2003 430000 214461 97831 115437 35958841 35267820 29519 42870
2004 427000 225345 98020 117836 35248660 36263627 30451 43466
2005 345000 231168 97345 119066 32449695 36780320 33110 43765
2006 544000 214451 87023 115435 28207204 35266869 30499 42870
2007 521000 208429 96469 114049 35030744 34698403 29588 42518
2008 379000 210676 101465 114571 38218741 34912002 29578 42651
2009 263000 203553 87740 112895 29397694 34228770 29675 42221
2010 172000 198734 89570 111726 30378544 33756075 29882 41916
Fuente: Elaboración propia
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Cuadro 6.19: Valores óptimos predichos para el modelo estocástico
Año X∗ V ∗ H∗ L∗ B∗
2011 194110 36127527 110576 41613 33294506
2012 187415 35096627 108862 41155 32611703
2013 198456 37097337 111657 41898 33728567
2014 199151 37252575 111828 41943 33797354
2015 195042 36335257 110810 41675 33388201
2016 195037 36336373 110809 41675 33387623
2017 196980 36768273 111293 41802 33581957
2018 194901 36304754 110774 41666 33373949
2019 192844 35842903 110256 41528 33166703
2020 188781 35388366 109216 41250 32752343
2021 186740 34952423 108685 41107 32541877
2022 184733 34520288 108158 40965 32333189
2023 182765 34096892 107635 40823 32127130
2024 180833 33680542 107117 40681 31923253
2025 178937 33271148 106603 40540 31721718
2026 177076 32868686 106093 40400 31522496
2027 175250 32473122 105588 40260 31325481
2028 171899 32082255 104649 39999 30960550
2029 169920 31701789 104086 39842 30742786
2030 167985 31328388 103530 39685 30528094
2031 166087 30961841 102979 39530 30316075
2032 166213 30602402 103016 39540 30330215
2033 162502 30250187 101923 39230 29911083
2034 160782 29904390 101409 39083 29714837
2035 159094 29564959 100899 38937 29520813
2036 157437 29231749 100395 38792 29329192
2037 155821 28906396 99898 38648 29140963
2038 154226 28585324 99404 38505 28954046
2039 152661 28270146 98915 38362 28769484
2040 151127 27960800 98431 38221 28587361
2041 149622 27657185 97952 38081 28407630
2042 148146 27359141 97479 37942 28230358
2043 146699 27066701 97011 37804 28055411
2044 145280 26779578 96548 37667 27882905
2045 143889 26497931 96091 37532 27712767
2046 142525 26221394 95640 37397 27545048
2047 141189 25949993 95193 37264 27379754
2048 139878 25683752 94753 37132 27216719
2049 138594 25422400 94318 37002 27056173
2050 137335 25165940 93888 36873 26897851
Fuente: Elaboración propia
256 Apéndices
En la figura 6.6 se muestra la evolución de los resultados óptimos para todas las variables
en cinco de los distintos escenarios de incertidumbre con los que hemos trabajado en esta
memoria. Estos complementan lo expuesto en el capítulo 4.
2015 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
2.4
2.6
2.8
3
3.2
3.4
3.6
3.8
x 107
2015 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
0.95
1
1.05
1.1
1.15
x 105
- - - - V(1, 10σ)∗
- - - - V(1, 05σ)∗
—— V(σ)∗
—— V(0, 90σ)∗
—— V(0, 95σ)∗
- - - - H(1, 10σ)∗
- - - - H(1, 05σ)∗
—— H(σ)∗
—— H(0, 90σ)∗
—— H(0, 95σ)∗
2015 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
3.6
3.7
3.8
3.9
4
4.1
4.2
4.3
x 104
2015 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
2.6
2.7
2.8
2.9
3
3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
x 107
- - - - E(1, 10σ)∗
- - - - E(1, 05σ)∗
—— E(σ)∗
—— E(0, 90σ)∗
—— E(0, 95σ)∗
- - - - B(1, 10σ)∗
- - - - B(1, 05σ)∗
—— B(σ)∗
—— B(0, 90σ)∗
—— B(0, 95σ)∗
Figura 6.6: Valor, capturas esfuerzo y beneficios en los escenarios de incertidumbre
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En la figura 6.7 mostramos la evolución de los resultados óptimos para todas las va-
riables en los escenarios de incertidumbre más alejados del valor que hemos considerado
para el parámetro σ. Esta, junto con la figura 6.6 anterior, complementa lo expuesto en el
capítulo 4.
2015 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
2.5
3
3.5
4
4.5
5
5.5
6
x 107
2015 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
0.9
1
1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
x 105
—— V(4σ)∗
—— V(2σ)∗
—— V(0, 5σ)∗
—— H(4σ)∗
—— H(2σ)∗
—— H(0, 5σ)∗
2015 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
3.2
3.4
3.6
3.8
4
4.2
4.4
4.6
4.8
5
x 104
2015 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
2.5
3
3.5
4
4.5
5
x 107
—— E(4σ)∗
—— E(2σ)∗
—— E(0, 5σ)∗
—— B(4σ)∗
—— B(2σ)∗
—— B(0, 5σ)∗
Figura 6.7: Valor, capturas esfuerzo y beneficios en los extremos de incertidumbre
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En la figura 6.8 mostramos los resultados óptimos para todas las variables en el aná-
lisis de sensibilidad realizado según alteramos los valores del coste unitario del esfuerzo
pesquero.
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
3.5
4
4.5
5
5.5
6
6.5
7
7.5
8
x 107
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
1.1
1.15
1.2
1.25
1.3
1.35
1.4
1.45
x 105
Resultados óptimos l/p Capturas óptimas
—— w = 800
- - - - w = 850
—— w = 890,9
- - - - w = 900
-*-*- w = 950
—— w = 1000
—— w = 1050
—— w = 1100
- - - - w = 1150
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
x 104
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
2.5
3
3.5
4
4.5
5
5.5
6
x 107
Esfuerzo óptimo Beneficios óptimos c/p
Figura 6.8: Valor, capturas esfuerzo y beneficios, sensibilidad al coste
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En la figura 6.9 mostramos los resultados de alterar el parámetro de los precios de cada
tonelada de pescado subastado en lonja.
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
3.5
4
4.5
5
5.5
6
6.5
7
7.5
8
x 107
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
1.1
1.15
1.2
1.25
1.3
1.35
1.4
1.45
x 105
Resultados óptimos l/p Capturas óptimas
—— p = 550
- - - - p = 575
—— p = 600
- - - - p = 625
-*-*- p = 636, 4
—— p = 650
—— p = 675
—— p = 700
- - - - p = 725
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
x 104
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
2.5
3
3.5
4
4.5
5
5.5
6
x 107
Esfuerzo óptimo Beneficios óptimos c/p
Figura 6.9: Valor, capturas esfuerzo y beneficios, sensibilidad al precio
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Si modificamos el parámetro del descuento la evolución de los resultados para los dis-
tintos elementos del vector ∆ se muestran en la figura 6.10.
3.
4.
5.
6.
7.
8.
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
5
4
5
5
5
6
5
7
5
8
5
x 107
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
1.1
1.15
1.2
1.25
1.3
1.35
1.4
1.45
x 105
Resultados óptimos l/p Capturas óptimas
—— δ = 0
- - - - δ = 1
—— δ = 2
- - - - δ = 3
-*-*- δ = 4
—— δ = 4, 4
—— δ = 5
—— δ = 6
- - - - δ = 7
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
x 104
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
3.4
3.6
3.8
4
4.2
4.4
4.6
4.8
5
5.2
x 107
Esfuerzo óptimo Beneficios óptimos c/p
Figura 6.10: Valor, capturas esfuerzo y beneficios, sensibilidad al descuento
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Cuadro 6.20: Valores óptimos para los dos modelos
Año X∗(T ) X∗ H∗(T ) H∗ B∗(T ) B∗ L∗(T ) L∗
1978 431217 440776 273340 145172 79984331 49564847 105468 48062
1979 392896 403475 250996 142582 73288873 47982320 97023 47989
1980 398509 408391 254278 142965 74271682 48205547 98265 48012
1981 373208 383877 239452 140924 69834620 47046269 92654 47855
1982 367206 378019 235924 140387 68779642 46751774 91318 47802
1983 359054 370356 231125 139653 67345176 46356092 89501 47722
1984 348034 359388 224623 138540 65402917 45768723 87037 47586
1985 335877 347522 217433 137253 63256373 45104543 84310 47412
1986 345090 356487 222884 138234 64883622 45609148 86378 47547
1987 336550 348155 217832 137324 63375230 45140780 84461 47422
1988 326156 338224 211669 136180 61536648 44562702 82123 47254
1989 301557 315038 197023 133248 57171817 43126200 76561 46772
1990 278580 292819 183258 130071 53076102 41628995 71326 46183
1991 275301 289690 181287 129593 52490126 41408196 70576 46090
1992 279274 293495 183676 130173 53200192 41676384 71485 46203
1993 270141 284807 178181 128831 51567133 41058551 69393 45938
1994 267899 282691 176830 128494 51165691 40905102 68879 45870
1995 257717 273107 170683 126924 49340439 40195121 66537 45545
1996 268192 282976 177007 128540 51218231 40925838 68946 45879
1997 263582 278619 174226 127837 50392315 40606476 67887 45735
1998 240977 257417 160535 124179 46330398 38978017 62667 44950
1999 226080 243553 151457 121564 43641489 37843460 59201 44356
2000 213422 230548 143707 118937 41348581 36725830 56238 43734
2001 201135 219192 136147 116496 39115086 35705602 53345 43136
2002 202592 220531 137046 116791 39380379 35828060 53689 43209
2003 196059 214461 133014 115437 38190175 35267820 52145 42870
2004 207803 225345 140254 117836 40328157 36263627 54917 43466
2005 214102 231168 144124 119066 41471935 36780320 56397 43765
2006 195977 214451 132964 115435 38175288 35266869 52126 42870
2007 189394 208429 128889 114049 36973449 34698403 50565 42518
2008 191855 210676 130414 114571 37423121 34912002 51149 42651
2009 184042 203553 125569 112895 35994639 34228770 49292 42221
2010 178757 198734 122283 111726 35026358 33756075 48031 41916
Fuente: Elaboración propia
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